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do Programa de Pós-Graduac¸̃ao em

Engenharia de Telecomunicac¸̃oes do

Instituto Federal do Ceará, como requisito
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Prof. Dr. Francisco José Alves de Aquino
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Resumo

A utilizac¸̃ao das M áquinas de Vetores-Suporte por M ı́nimos Quadrados (LSSVM) como

alternativa às M áquinas de Vetores-Suporte (SVM) é interessante devido a diminuic¸ ão do

alto custo computacional verificado no processo de treinamento das SVMs. Além disso, em

geral, o desempenho obtido é equivalente à formulac¸̃ao da SVM padr ão. Entretanto a falta

de esparsidade presente nos classificadores LSSVM motiva a pesquisa e proposic¸ ão de novos

métodos para obtenc¸̃ao de conjuntos reduzidos e t écnicas de poda para reduc¸̃ao da quantidade

de vetores-suporte.

A fim de combinar as vantagens do classificador LSSVM padr ão e de Algoritmos

Genéticos, são propostos neste trabalho, dois novos modelos de classificac¸ão capazes de manter

e até melhorar o desempenho outrora obtido pelo classificador convencional. Paralelamente, tais

modelos são capazes de obter significativas reduc¸̃oes em termos de vetores-suporte utilizados

na obtenc¸̃ao do hiperplano ótimo de separac¸̃ao entre as classes.

A primeira proposta utiliza Algoritmos Genéticos Multiobjetivos com base em

escalarizac¸̃ao que levam em considerac¸̃ao tanto a acurácia quanto a reduc¸̃ao de vetores-suporte.

O compromisso entre os objetivos é definido por meio de um certo custo de poda presente na

func¸̃ao de aptid ão. Na segunda proposta, faz-se uso de Algoritmos Gen éticos Mono-Objetivo

que t êm por base a acur ácia obtida pelo classificador. Diferentemente da proposta anterior

este modelo consiste em um classificador de tamanho fixo em que atrav és de um par âmetro

declarado a priori define-se o percentual de remoc¸̃ao de vetores-suporte. Dessa forma, os

Algoritmos Genéticos trabalham para selecionar um conjunto de tamanho fixo de genes que

melhor represente o conjunto de vetores-suporte.

As simulac¸̃oes computacionais realizadas com os classificadores propostos atestam um

desempenho superior em termos de reduc¸ ão de vetores-suporte e valores equipar áveis de

acurácia quando comparados à classificadores convencionais. Ao decorrer deste trabalho,

também foi sugerida uma nova forma para manter fixa a quantidade de elementos em um

indivı́duo (uma soluc¸̃ao para o sistema linear) com codificac¸̃ao binária submetido a um operador

de reproduc¸̃ao.

Palavras-Chave: Máquinas de Vetores-Suporte por M ı́nimos Quadrados, Otimizac¸̃ao

Multiobjetivo, Métodos de Poda, Algoritmos Genéticos, MOGAS-LSSVM, FSGAS-LSSVM.



Abstract

The usage of Least Square Support-Vector Machines (LSSVMs) instead of Support-Vector

Machine (SVMs) is very interesting since there is a reduction of computational cost for training

models. Besides that, in general, LSSVM models achieve equivalent performance when

compared to the conventional SVM ones. However, the absence of sparseness in the LSSVM

classifiers motivates research and proposals of new methods for obtaining reduced sets and

pruning methods in order to reduce the number of support vectors (SV).

In order to combine the advantages of standard LSSVM classifier and Genetic Algorithms

(GAs), in this work is proposed two new models of classification which are able to maintain

(or even to improve) the performance while to obtain significant reductions of support vectors.

These support vectors are used to find the optimal hyperplane for separation between classes.

The first proposal uses Multi-Objective GAs scalarization-based that considers the accuracy

and the reduction of support-vectors. The trade-off between the accuracy and pruning is defined

by a certain cost of removal of this scalarization-based fitness function. This scalarization is

understood as the process of transformation multi-objectives into only one objective. In the

second proposal, also based on GAs, is used a mono-objective function which relies on the

accuracy obtained by the classifier. Differently from the last proposal, this model consists in a

fixed-size classifier that through a certain parameter defines the pruning percentage of support

vectors. Thus, the GAs work to select a fixed-size group of genes (patterns) that represents in a

better way the set of support vectors.

From the results, it is shown the robustness and efficiency of the proposed classifiers.

During this work, it was also proposed a new way to maintain a fixed amount of genes with

value equals in a binary-encoding individual (i.e., the number of support vectors in the solution

for the LSSVM linear system) submitted to a reproduction operator.

Keywords: Least Squares Support-Vector Machines, Multi-Objective Optimization,

Pruning Methods, Genetic Algorithms, MOGAS-LSSVM, FSGAS-LSSVM.
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escolhidos aleatoriamente com igual probabilidade. Em seguida, é realizado
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23 Acurácia e reduc¸̃ao em func¸̃ao do custo de poda θ, obtidos para cada problema

e avaliados com 80% e 20% do conjunto de treinamento e teste, respectivamente. 92
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e FSGAS-LSSVM com 10% at é 80% do conjunto de dados para treinamento

considerando o problema VCP (γ = 0,05). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102



13 Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇ ÃO

Reconhecimento de padrões é uma área cujo objetivo consiste na associac¸̃ao de objetos

(ou padr ões) a um certo n úmero de categorias (ou classes). Estes padr ões est ão

diretamente interligados ao tipo de problema analisado e, assim, podem representar

imagens, sinais que expressam determinadas formas de onda ou at́e resultados de medic¸̃oes que

necessitam de classificac¸̃ao (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

Até a d écada de 60, pesquisas te óricas voltadas ao reconhecimento de padr ões na área

da estatı́stica foram o foco de estudo de pesquisadores (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2008). Contudo, a necessidade de aplicac¸ões para classificac¸̃ao de padr ões estimulada pelo

advento dos computadores, permitiu a evoluc¸̃ao de pesquisas em aplicac¸̃oes mais complexas nas

mais diversas áreas como: bioinformática, reconhecimento biomédico, análise de documentos

por imagens para reconhecimento de caracteres, minerac¸̃ao de dados, entre outras (PADILHA,

2013).

Abordagens dinâmicas como Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network, RNA)

são capazes de ajustar seus pesos adequando-os às caracter ı́sticas dos dados fornecidos sem

um conhecimento mais detalhado acerca do problema. Isto é possı́vel pois seu funcionamento

tem por base um processo de treinamento iterativo, onde os pesos s ão atualizados a cada

etapa. Apesar de redes neurais serem amplamente aplicadas em problemas de classificac¸ ão

de padrões, o uso de M áquinas de Vetores-Suporte (Support Vector-Machines, SVM) ganhou

grande destaque por fornecerem uma superf ı́cie ótima de separac¸̃ao entre classes (PADILHA,

2013).

1.1 Motivac¸̃ao

Uma SVM é uma generalizac¸ão n ão linear do algoritmo proposto por Vapnik e Lerner

(1963), denominado Generalized Portrait. Posteriormente, foi proposta uma descric¸ão do

algoritmo para a construc¸ ão de hiperplanos de separac¸ão com margem ótima (BOSER;
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GUYON; VAPNIK, 1992). Após décadas de pesquisas e com um forte embasamento na teoria

de aprendizagem estat́ıstica (VAPNIK, 1995, 1998) surgem as SVMs (BURBIDGE; BUXTON,

2001).

Conceitualmente, o funcionamento das SVMs se resume no mapeamento de vetores de

entrada para um espac¸o de altı́ssima dimensão (Rn → Rnh). Nesse espac¸o, as caracteŕısticas para

uma superfı́cie de decis ão linear s ão encontradas (CORTES; VAPNIK, 1995). É considerado

um método de aprendizagem supervisionado aplicado tanto a problemas de classificac¸̃ao como

de regressão. A SVM baseia-se no prinćıpio de minimizac¸̃ao do risco estrutural (Structural Risk

Minimization, SRM) que busca a maximizac¸ão da capacidade de generalizac¸ão, o que resulta

em modelos com desempenho superiorà das redes neurais convencionais que empregam apenas

a minimizac¸̃ao do risco empı́rico (Empirical Risk Minimization, ERM) (GUNN, 1998).

De um modo geral, o resultado do mapeamento realizado no processo de treinamento da

SVM consiste em encontrar os padr ões mais pr óximos ao hiperplano de separac¸ ão entre as

classes. Esses padrões são denominados de vetores-suporte (VS) e representam os vetores mais

informativos do conjunto de treinamento. Dessa forma, os vetores-suporte s̃ao os únicos vetores

a serem armazenados para posterior apresentac¸̃ao e avaliac¸̃ao de padrões não vistos na etapa de

teste 1.

Um fator limitante ao uso do classificador SVM é a complexidade de resoluc¸̃ao

(CARVALHO, 2005), uma vez que treinar uma Máquina de Vetores-Suporte exige a resoluc¸̃ao

de um problema de programac¸ão quadr ática (QP) com restric¸ões de desigualdade (OSUNA;

FREUND; GIROSI, 1997; PLATT, 1998). Outro fator importante para sua devida utilizac¸ão,

consiste na escolha adequada da func¸ ão de kernel e, consequentemente, da escolha dos

parâmetros associados a ela. Esta func¸̃ao é respons ável por elevar a dimens ão dos dados

utilizados para que seja possı́vel separá-los através de um hiperplano 2.

Com o prop ósito de simplificar o processo de obtenc¸ão dos multiplicadores de Lagrange

da SVM 3, formulou-se originalmente um classificador para problemas de duas classes

denominado LSSVM. Tal modelo considera o uso de restric¸ ões de igualdade em vez de

desigualdade, bem como, a utilizac¸̃ao de variáveis de folga ao quadrado na func¸̃ao custo. Como

resultado dessas modificac¸̃oes, a soluc¸̃ao do problema se resume à resoluc¸̃ao de um sistema de

equac¸̃oes lineares ao inv és da resoluc¸̃ao de um problema QP (SUYKENS; VANDEWALLE,

1999a).

1 Vale ressaltar que também devem ser armazenados os valores dos multiplicadores de Lagrange.
2 Tal caracteŕıstica está associada a qualquer classificador que utilize uma func¸̃ao de kernel.
3 Varíaveis auxiliares inseridas durante o processo de resoluc¸̃ao da formulac¸̃ao primal de otimizac¸̃ao.
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Em geral, o custo computacional e a complexidade para resoluc¸ ão de um sistema de

equac¸̃oes lineares é menor do que a resoluc¸ ão de um problema de programac¸ ão quadr ática.

Assim, uma LSSVM apresenta-se como uma excelente alternativa em virtude do baixo custo

computacional para treinamento, e que, em geral, mantém a mesma qualidade nas soluc¸ ões,

quando comparada com uma SVM para um mesmo problema.

Em contrapartida, essas modificac¸̃oes fazem com que a LSSVM perca a detecc¸̃ao

automática dos vetores-suporte, uma das caracteŕısticas principais presente na SVM. Isso ocorre

devido a falta de esparsidade da soluc¸ão obtida, dessa forma todos os padr ões do conjunto de

treinamento são considerados vetores-suporte. Como dito anteriormente, s̃ao os vetores-suporte

que possibilitam a construc¸̃ao da superfı́cie de separac¸̃ao para a correta classificac¸̃ao dos dados

na etapa de teste.

Devido a essas caracteŕısticas, foram iniciadas pesquisas com o foco na reduc¸ão do conjunto

de vetores-suporte a fim de obter apenas os vetores necesśarios para a determinac¸̃ao da fronteira

de decisão. Tais pesquisas resultaram em t́ecnicas e métodos que normalmente s̃ao denominados

de M étodos de Poda ou M étodos de Obtenc¸ão de Conjuntos Reduzidos 4 introduzidos por

Burges (1996). Nesse trabalho, é apresentado um m étodo que calcula uma aproximac¸ ão

para a regra de decis ão do classificador SVM com um n úmero muito menor em termos de

vetores-suporte, que pode ser utilizado tanto para problemas de reconhecimento de padr ões

como para problemas de regressão de func¸̃oes. O conjunto reduzido determinado pelo método

de Burges não é necessariamente composto por vetores-suporte.

Como resultado, observa-se uma melhoria significativa em termos de velocidade de

classificac¸̃ao sem grandes efeitos sobre a acur ácia quando o conjunto de testes é avaliado

utilizando um kernel polinomial de segundo ou terceiro graus. O ḿetodo de Burges foi refinado

em (BURGES; SCHOLKOPF, 1997), entretanto, a determinac¸̃ao do conjunto reduzido provou

ter um alto custo computacional, além de poder apresentar m ı́nimos locais (HADY et al.,

2011). O conjunto reduzido de Burges conseguiu acelerar o processo de classificac¸ão sem afetar

significativamente a capacidade de generalizac¸̃ao, contudo, devido aos problemas j́a citados, tal

método não ganhou maior destaque em termos de utilizac¸ ão (DOWNS; GATES; MASTERS,

2001).

Em termos de reduc¸̃ao de vetores-suporte aplicadoà LSSVM, Suykens, Lukas e Vandewalle

(2000a) propuseram um m étodo que, apesar da norma de m ı́nimos quadrados intr ı́nseca ao

modelo, impõe esparsidade com base em um espectro ordenado de valores de suporte5. De certa

4 Esse termo também é utilizado para m étodos que visam reduzir o conjunto de vetores-suporte em modelos
SVM.

5 Multiplicadores de Lagrange.
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forma, pode-se afirmar que este é um dos métodos mais importantes utilizado para obtenc¸̃ao de

classificadores esparsos, tanto pela facilidade de implementac¸̃ao como pelo desempenho obtido

nos resultados.

Mesmo obtendo vetores com valores de suporte não-nulos, tais vetores indicam a

importância relativa de como cada um dos pontos de dados contribuem para o modelo. Um

espectro de valores pode ser observado atrav és de uma representac¸ ão gr áfica ordenada dos

valores absolutos dos multiplicadores de Lagrange (SUYKENS; LUKAS; VANDEWALLE,

2000a). Este espectro de valores de suporte é usado para obter esparsidade, impondo de

forma gradual, vetores-suporte nulos para pontos de dados do conjunto de treinamento menos

significativos. Após isso, o classificador é novamente treinado, com base no conjunto de

treinamento reduzido, e vetores s ão eliminados a cada iterac¸ão até que um crit ério de parada

seja alcanc¸ado,estando este, geralmente associado à diminuic¸̃ao de desempenho do conjunto

de validac¸̃ao.

Posteriormente, vários outros métodos foram propostos com a mesma finalidade (LI; LIN;

ZHANG, 2006; VALYON; HORVATH, 2004).Uma abordagem recente foca na soluc¸ão para

conjuntos de dados de grande escala por meio de tamanho fixo (MALL; SUYKENS, 2013). Já

em Hoegaerts et al. (2004)é realizado uma comparac¸̃ao entre algoritmos de poda para LSSVM.

A escolha equivocada de par âmetros do kernel pode levar a um baixo desempenho do

classificador. Tais escolhas são feitas geralmente por métodos iterativos como grid search, que

requerem a determinac¸ão manual da regi ão e resoluc¸ão de pesquisa (GIJSBERTS; METTA;

ROTHKRANTZ, 2010). Isto se faz necess ário para que essa busca seja computacionalmente

viável.

Com isso, o uso de ferramentas de Computac¸ ão Evolutiva (CE), tais como Algoritmos

Genéticos, tem contribu ı́do significativamente nas mais diversas linhas de pesquisa para

resoluc¸̃ao de problemas de otimizac¸ ão. AGs s ão m étodos de otimizac¸ ão que podem ser

utilizados para gerar soluc¸ões úteis para problemas de busca. Sua utilizac¸̃ao juntamente com

modelos para tarefas de classificac¸̃ao, consiste no ajuste de par̂ametros internos do classificador

(HUANG; HU; YANG, 2011; SAMADZADEGAN; SOLEYMANI; ABBASPOUR, 2010;

REN; BAI, 2010). Por outro lado, outros m étodos de meta-heur ı́stica tamb ém t êm sido

utilizados com tal propósito (SANTOS et al., 2012; AYDIN; KARAKOSE; AKIN, 2011;

ZHANG; CHEN; HE, 2010).

Proposic¸̃oes desse tipo voltadas à escolha de parâmetros ótimos do kernel e do classificador

LSSVM, podem ser encontradas em diversos outros trabalhos (DONG; LUO, 2013; MUSTAFA

et al., 2012; MOUSAVI; IRANMANESH, 2011).
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Uma outra vertente pouco difundida na literatura atual, objeto de estudo e contribuic¸ão desta

dissertac¸̃ao, consiste na utilizac¸̃ao de Algoritmos Genéticos com foco na reduc¸̃ao do número de

vetores-suporte de Máquinas de Vetores-Suporte por Mı́nimos Quadrados. O método em Silva

e Rocha Neto (2013) tem como ideia principal excluir padr ões não relevantes ou que podem

estar corrompidos por ruı́do, garantindo ao classificador desempenho sem impactos negativos e

reduzindo o número de vetores-suporte. Segundo ainda Silva e Rocha Neto (2013), este ḿetodo

pode ser também aplicado a problemas com grandes conjuntos de dados e mostra-se viável em

aplicac¸̃oes que dispõem de recursos computacionais limitados.

1.2 Objetivos Geral e Especı́ficos

Este trabalho tem como objetivo realizar um estudo comparativo entre m étodos de poda

com o intuito de obter conjuntos reduzidos de vetores-suporte em classificadores LSSVM.

Adicionalmente, busca-se propor e avaliar a combinac¸̃ao de técnicas de Computac¸̃ao Evolutiva

para a obtenc¸̃ao de conjuntos reduzidos.

Em seu sentido mais particular, esta dissertac¸̃ao tem os seguintes objetivos espećıficos:

• apresentar novos métodos para obtenc¸̃ao de conjuntos reduzidos em LSSVM para tarefas

de classificac¸̃ao;

• propor e avaliar o desempenho do uso de técnicas de Computac¸̃ao Evolutiva na obtenc¸̃ao

de conjuntos reduzidos;

• apresentar um classificador esparso com base em Algoritmos Genéticos Multiobjetivos;

• manter o desempenho do classificador, mesmo com um conjunto de vetores-suporte

reduzido.

1.3 Produc¸̃ao Cientı́fica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientı́ficos foram aceitos e

publicados, a saber:

• SILVA, D.A.; SILVA, J.P.; ROCHA NETO, A.R. Novel approaches using

evolutionary computation for sparse least square support vector machines.

Journal Elsevier Neurocomputing, 2015 - ISSN: 0925-2312. Disponı́vel em:

< http://dx.doi.org/10.1016/j.neucom.2015.05.034> .
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• SILVA,D.A.; ROCHA NETO, A.R. A genetic algorithms-based lssvm classifier for

fixed-size set of support vectors. In: International Work-Conference on Artificial Neural

Networks - IWANN 2015. Palma de Mallorca, Spain: Springer International Publishing,

2015, (Lecture Notes in Computer Science, v. 9095). p. 127-141. Disponı́vel em:

< http://link.springer.com/chapter/10.1007%2F978-3-319-19222-2 11> .
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1.4 Organizac¸̃ao da Dissertac¸̃ao

O restante desta dissertac¸ ão é dividida em 5 cap ı́tulos: Máquinas de Vetores-Suporte;

Algoritmos Genéticos; Métodos para Reduc¸̃ao de Vetores-Suporte; Simulac¸̃oes Computacionais

e, por fim, Conclusões e Trabalhos Futuros.

Em todos os cap ı́tulos busca-se detalhar o assunto abordado de tal forma que o leitor

compreenda as considerac¸̃oes expostas e as contribuic¸̃oes desta dissertac¸̃ao, sempre associando

as ideias apresentadas ao contexto presente na literatura.

No Capı́tulo 2, é descrita a fundamentac¸̃ao teórica tanto das Máquinas de Vetores-Suporte

como das Máquinas de Vetores-Suporte por Ḿınimos Quadrados. Em seguida são apresentadas

as principais diferenc¸as dos classificadores LSSVM com relac¸̃ao à SVM. O n ı́vel de detalhes

adotado ao decorrer do caṕıtulo permitirá o correto entendimento do uso de t́ecnicas de reduc¸̃ao

de complexidade apresentadas mais adiante.

Em virtude das propostas apresentadas no Cap ı́tulo 4 terem por base a utilizac¸ ão de

Algoritmos Gen éticos para a obtenc¸ ão de um conjunto reduzido de vetores-suporte, será

abordado no Cap ı́tulo 3 a fundamentac¸ ão te órica necess ária para o entendimento desse

método. Aqui s ão apresentados tamb ém alguns m étodos cl ássicos de selec¸̃ao de indiv ı́duos,

operadores de reproduc¸̃ao e de mutac¸̃ao. Além disto, é apresentada a evoluc¸̃ao dos indivı́duos

proporcionada pelos AGs.

Os métodos de reduc¸̃ao de vetores-suporte utilizados como base de comparac¸ ão com os

métodos propostos s ão descritos no Cap ı́tulo 4. Outras t écnicas relevantes encontradas na

literatura também são apresentadas de forma sucinta. Pode-se dizer que as contribuic¸̃oes mais
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significativas deste trabalho são apresentadas nesse capı́tulo.

Os m étodos Multi-Objective Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (MOGAS-LSSVM) e

Fixed-Size Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (FSGAS-LSSVM) s ão descritos. Ambos os

métodos têm por base a utilizac¸̃ao de Algoritmos Genéticos com o objetivo de maximizar a taxa

de acerto do classificador e minimizar o n úmero de vetores-suporte. Basicamente, a principal

diferenc¸a entre os m étodos consiste no processo de otimizac¸ ão. Em MOGAS-LSSVM, o

processo de otimizac¸̃ao é guiado pelo custo de poda, enquanto no FSGAS-LSSVM, o percentual

de reduc¸̃ao desejado é informado previamente.

Em seguida, no Cap ı́tulo 5, a metodologia utilizada, as simulac¸̃oes computacionais e os

resultados obtidos s ão apresentados. Tabelas com os resultados obtidos para os m étodos

propostos e para os m étodos usados para comparac¸ ão, gráficos relacionando desempenhos

obtidos e percentuais de reduc¸̃ao quando os métodos são submetidos a diversas bases de dados

retiradas do repositório UCI Machine Learning são expostos.

O Cap ı́tulo 6 descreve as considerac¸ ões finais e uma conclus ão geral, ressaltando as

principais contribuic¸̃oes deixadas durante este trabalho de mestrado. Por fim, sugestões para

trabalhos futuros são apresentadas.
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CAPÍTULO 2

MÁQUINAS DE VETORES -SUPORTE

N este cap ı́tulo, as Máquinas de Vetores-Suporte e sua derivac¸ ão por Mı́nimos

Quadrados são os objetos de estudo. Será apresentada a formulac¸ ão para a

concepc¸̃ao dos classificadores SVM e LSSVM padr̃ao. Pretende-se ainda, apresentar

as motivac¸̃oes relacionadas a concepc¸ão das Máquinas de Vetores-Suporte por Mı́nimos

Quadrados e as vantagens na utilizac¸ão desse classificador em problemas de classificac¸ão de

padrões.

Sempre que possı́vel, comparac¸̃oes entre os classificadores LSSVM e SVM são realizadas,

facilitando a compreens ão sobre como a resoluc¸ão de sistemas de equac¸ões lineares ao inv és

de problemas de programac¸̃ao quadrática superam o alto custo computacional de treinamento

presente nos classificadores SVM.

É descrito tamb ém, como a falta de esparsidade no vetor de multiplicadores de Lagrange

acomete os classificadores LSSVM. Isto ocorre devido modificac¸̃oes intrı́nsecas à formulac¸̃ao

do modelo em relac¸̃ao a formulac¸̃ao da SVM padrão.

2.1 Introduc¸̃ao

A utilizac¸ão de RNAs como modelos matemáticos com capacidade de aproximac¸ ão

universal resulta em algoritmos de treinamento com capacidade de generalizac¸̃ao, porém ainda

sujeitos ao problema de adequac¸̃ao do modelo utilizado aos dados de treinamento apresentados

(overfitting). Conhecer a complexidade do problema a ser avaliado juntamente com suas

não-linearidades nem sempre é possı́vel. Isso torna a capacidade de generalizac¸̃ao de modelos

de otimizac¸ão uma tarefa custosa, e que por vezes resulta em soluc¸ ões n ão satisfat órias

(FERRAO et al., 2007; MARETTO, 2007).

Com isso, devido ao alto poder de generalizac¸̃ao e com um forte embasamento estat ı́stico,

a utilizac¸̃ao de M áquinas de Vetores-Suporte tornou-se uma excelente alternativa tanto para

resoluc¸̃ao de problemas de classificac¸ ão de padr ões como para problemas de aproximac¸ ão
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de func¸̃oes. Neste m étodo os dados de entrada s ão mapeados para um espac¸o de alt ı́ssima

dimensão, de tal maneira que é possı́vel a construc¸̃ao de um hiperplano de separac¸̃ao ótimo no

espac¸o de caracteŕısticas. Basicamente, para treinar um classificador SVM exige-se que um

problema de otimizac¸̃ao quadrática seja resolvido, enquanto métodos de treinamento com base

em gradiente, além do problema descrito anteriormente, estão sujeitos a encontrar m ı́nimos

locais.

Apesar de evitar sobreajuste 1, apresentar robustez em grandes dimens ões, ter sua teoria

bem fundamentada na matem ática e estat ı́stica e sua elevada capacidade de generalizac¸ ão, a

resoluc¸̃ao de problemas de otimizac¸ ão quadr ática intr ı́nseco à formulac¸̃ao da SVM pode ser

computacionalmente muito custoso (MARETTO, 2007).

A pergunta em quest ão é: o quanto se pode simplificar a formulac¸ ão das M áquinas de

Vetores-Suporte sem perder suas principais vantagens? Diante disto, Suykens e Vandewalle

(1999a) propuseram uma alternativa à SVM, denominada M áquinas de Vetores-Suporte por

Mı́nimos Quadrados que foi originalmente proposta para resolver problemas binários, mas que

através de uma combinac¸ão de classificadores pode tamb ém resolver problemas multiclasses

(SUYKENS; VANDEWALLE, 1999b).

2.2 Conceitos Preliminares

O classificador SVM baseia-se em uma estimativa linear que aproxima a relac¸ ão entre os

pares de entrada xi e saı́da yi, (xi,yi) pela equac¸̃ao de um hiperplano:

Ho : yi = wTφ(xi) + b, (2.1)

em que x i ∈ Rn, y i  ∈ {± 1} , a partir de um conjunto de treinamento (xi,yi)N
i= 1, de tal maneira

que φ(·) : Rn → Rnh é um mapeamento n ão linear realizado do espac¸o dos dados de entrada

para um espac¸o de caracteŕısticas de alta dimensão. Conforme ilustrado na Figura 1, através do

mapeamentoφ(·) para um espac¸o de alta dimens̃ao, busca-se trac¸ar um hiperplano de separac¸ão

linear entre as classes {± 1} . O vi és b e o vetor de pesos w normal ao hiperplano H o, são

estimados pelo algoritmo de otimizac¸̃ao que tem como objetivo a minimizac¸̃ao de uma func¸̃ao

custo a ser detalhada mais a frente.

Um padr ão é considerado corretamente classificado caso sua localizac¸̃ao esteja

1 Situac¸̃ao em que o modelo se adequa aos dados utilizados no processo de treinamento e perde a capacidade
de generalizac¸̃ao, apresentando baixa acurácia sobre o conjunto de teste.
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Figura 1: Mapeamento não linear do espac¸o de dados de entrada para o espac¸o de caracterı́sticas de alta
dimensão.

compreendida fora da margem de apoio da sua respectiva classe, isto é, quando

(
H+ 1 : wTφ(xi) + b ≥ + 1, yi = + 1,

H− 1 : wTφ(xi) + b ≤ − 1, yi = − 1.
(2.2)

Pode-se perceber que a Eq. (2.2) pode ser recombinada e reescrita como:

yi{[ wTφ(xi)] + b} ≥ 1, i = 1, . . . ,N. (2.3)

Para uma melhor compreens ão, considere um ponto P (xa,ya) e uma reta r definida por

axa + bya + c = 0. Sabe-se que a distância do ponto P à reta r é definida por:

d(r; P) =
|axa + bya + c|

p
xa

2 + ya
2

. (2.4)

De maneira análoga a Eq. (2.4), a distância entre um vetor xi e o hiperplano Ho definido na

Eq. (2.1) pode ser encontrada por

di(wT ,b; xi) =
|wTφ(xi) + b|

k w k

=
yi{[ wTφ(xi)] + b}

k w k
, (2.5)

em que w é o vetor peso normal ao hiperplano descrito na Eq. (2.1) ek w k é a norma euclidiana

do vetor peso w (HAYKIN, 2001).
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Substituindo a Eq. (2.3) na Eq. (2.5), tem-se que:

di(wT ,b; xi) =
1

k w k
. (2.6)

A Figura 2 ilustra a interpretac¸ ão geom étrica da dist ância de um vetor ao hiperplano

ótimo, conforme demonstrac¸̃ao matemática exposta acima, bem como apresenta a margem de

separac¸̃ao, conceito a ser definido posteriormente.
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Figura 2: Interpretac¸̃ao geométrica da dist ância de um vetor x i  ∈ {± 1} ao hiperplano ótimo H (s)
o e da

margem de separac¸̃ao ρ.

A partir da Eq. (2.2), nota-se que o hiperplano ótimo de separac¸̃ao, corresponde àquele que

encontra-se equidistante entre as classes do problema em relac¸ão à vetores base denominados

vetores-suporte. Tais vetores são caracterizados pelos padr ões que al ém de satisfazerem a Eq.

(2.2), contribuem diretamente para a soluc¸ão (BONESSO, 2013; MOLINA, 2014). Portanto,

matematicamente, o hiperplano ótimo de separac¸ ão pode ser representando pela seguinte

expressão:

H(s)
o : wTφ(xi) + b = 0. (2.7)

Seja d+ 1
i a menor distância entre um padrão xi tal que yi = + 1 e o hiperplano H (s)

o e d− 1
i a

menor distância entre um padrão xi tal que yi = − 1 e o hiperplano H (s)
o , define-se por margem

de separac¸̃ao ρ, a maior dist ância geométrica entre os hiperplanos existentes. A margem de

separac¸̃ao consiste em encontrar o hiperplano ótimo de separac¸̃ao dos dados entre as classes

{± 1} :

ρ = d+ 1
i + d− 1

i
, (2.8)
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o que implica em um hiperplano equidistante entre as classes do problema. Com isso d + 1
i =

d− 1
i . Diante do exposto, a margem de separac¸ão apresentada na Eq. (2.8) resulta na seguinte

expressão:

ρ =
2

k w k
. (2.9)

Como mostrado em Rocha Neto (2011), a partir da incorporac¸ão do princı́pio SRM, visto

que em sua formulac¸̃ao o classificador LSSVM utiliza a norma do vetor peso, é possı́vel notar

na Eq. (2.9) que ao minimizar a norma k w k, obtém-se a minimizac¸ão da dimens ão VC

(Vapnik-Chervonenkis), o que implica na diminuic¸̃ao da complexidade das func¸̃oes de decisão.

Sabendo ainda que a partir de Vapnik (1982, 1995) pode-se concluir que a maximizac¸ ão da

margem de separac¸̃ao ρ é inversamente proporcional ao valor obtido da dimens̃ao VC, é posśıvel

inferir que a formulac¸̃ao do problema a ser otimizado, com o intuito de obter o hiperplanóotimo,

parte da maximizac¸̃ao da Eq. (2.9):

max ρ = max
2

k w k
. (2.10)

A maximizac¸̃ao na Eq. (2.10) equivale a minimizac¸̃ao da norma k w k. Esta norma por sua

vez pode ser substitúıda por
√

wT w ou ainda 1
2wT w. Assim, a expressão a ser minimizada pode

ser representada pela seguinte func¸̃ao custo:

JP(w) =
1
2

wT w. (2.11)

A Eq. (2.11) é independente do vi és b desde que a Eq. (2.3) seja satisfeita. Modificando

o valor do viés b, a margem de separac¸̃ao ρ não será alterada. O que ocorre é o deslocamento

do hiperplano na sua direc¸̃ao normal, logo este n ão será mais ótimo, uma vez que estar á mais

próximo de uma classe do que da outra. Minimizar a Eq. (2.11) equivale a implementar o

princı́pio da Minimizac¸̃ao do Risco Estrutural, conforme exposto em Gunn (1998).

Todos os conceitos apresentados até este ponto são válidos tanto para classificadores SVM

quanto para classificadores LSSVM. Na Sec¸̃ao 2.3 são apresentados os detalhes da teoria para

os classificadores SVM, enquanto os detalhes da formulac¸ão para os classificadores LSSVM

são descritos na Sec¸̃ao 2.4.
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2.3 Fundamentos Teóricos do Classificador SVM

2.3.1 Variáveis de Folga

As Máquinas de Vetores-Suporte caracterizam-se por possu ı́rem os hiperplanos de apoio

localizados de tal maneira que tenham a menor dist ância entre um padr ão de treinamento de

uma determinada classe e o hiperplano ótimo. O hiperplano ótimo é aquele equidistante entre

as classes do problema quando se leva em considerac¸̃ao os vetores-suporte.
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Figura 3: Divisão do espac¸o de caracteŕısticas do classificador SVM.

Como mencionado, maximizar a margem de separac¸̃ao ρ, consiste em minimizar a func¸̃ao

custo apresentada na Eq. (2.11). Portanto, encontrar um hiperplano ótimo que separe os dados

de entrada, consiste em minimizar a seguinte equac¸̃ao:

min J P(w) =
1
2

wT w, (2.12)

sujeito a yi{[ wTφ(xi)] + b} ≥ 1, i = 1, . . . ,N.

Nem sempre os padrões pertencentes a uma determinada classe podem ser completamente

separados por um hiperplano, principalmente em problemas onde é verificado sobreposic¸̃ao

entre os dados. Isso justifica-se tanto pela presenc¸a de ru ı́dos ou pela pr ópria natureza do

problema. Para que a complexidade da func¸ ão no espac¸o de entrada n ão seja muito elevada

e também com o intuito de evitar sobreajuste da superf́ıcie de decisão (overfitting) aos dados de

treinamento, permite-se que alguns dados violem a restric¸ão da Eq. (2.3). Com esse objetivo,

foram inseridas na formulac¸̃ao do classificador SVM varíaveis de relaxamento que flexibilizam

as restric¸̃oes de otimizac¸̃ao, chamadas de variáveis de folga.
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Assim, sua formulac¸̃ao é caracterizada por um relaxamento das restric¸̃oes, ou seja

yi{[ wTφ(xi)] + b} ≥ 1 − ξi, i = 1, . . . ,N, (2.13)

em que ξi ≥ 0, i = 1, . . . ,N.

As variáveis de folga s ão obtidas automaticamente durante o processo de treinamento do

classificador SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) e assumem valores positivos, de tal forma que,

cada padr ão de treinamento x i possui uma respectiva vari ável ξi ≥ 0 associada. A Figura 4

ilustra a interpretac¸̃ao geométrica das variáveis de folga em classificadores SVM.
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Figura 4: Interpretac¸̃ao geométrica das variáveis de folga em classificadores SVM.

Padrões de treinamento que ultrapassam a sua respectiva margem de apoio, mas

encontram-se do mesmo lado da sua classe de origem em relac¸ ão ao hiperplano ótimo de

separac¸̃ao, possuem valores dentro do intervalo 0 < ξi < 1. Já padrões que est ão localizados

na região oposta à sua classe de origem e tamb ém em relac¸̃ao ao hiperplano ótimo, possuem

valores ξi > 1 e padrões que não são considerados vetores-suporte têm valor igual a zero.

2.3.2 Formulac¸̃ao Primal-Dual

A formulac¸̃ao do problema de otimizac¸ ão das M áquinas de Vetores-Suporte é chamada

de problema primal, também denominado na literatura como problema primordial (HAYKIN,

2001). Já considerando os conceitos apresentados na Sec¸ ão 2.3.1, a resoluc¸̃ao do problema

primal do classificador SVM consiste na obtenc¸̃ao do vetor peso w e do víes b pela minimizac¸̃ao
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da seguinte func¸̃ao custo:

min J P(w,b,ξξξ ) =
1
2

wT w + C
N

∑
i= 1
ξi, (2.14)

sujeito a

(
yi{[ wTφ(xi)] + b} ≥ 1 − ξi, i = 1, . . . ,N,

ξi ≥ 0, i = 1, . . . ,N.

A constante C representa uma regularizac¸ ão entre os dois termos da func¸ ão JP(w,b,ξi),

sendo o primeiro termo ( 1
2wT w) responsável pela maximizac¸̃ao da margem e o segundo termo

(C∑N
i= 1 ξi) responsável por minimizar os erros permitidos.

Problemas dessa natureza que apresentam uma func¸ ão custo convexa e com restric¸ ões

lineares (HAYKIN, 2001), podem ser solucionados através da aplicac¸ão do m étodo dos

multiplicadores de Lagrange. Este método agrega as restric¸̃oes à func¸̃ao custo, que associadas

a variáveis auxiliares, transformam o problema primal em um novo. Dessa forma, a seguinte

func¸̃ao Lagrangeana é obtida:

L(w,b,ξξξ ,ααα,βββ ) =
1
2

wT w + C
N

∑
i= 1
ξi −

N

∑
i= 1
αi{ yi[wTφ(xi) + b] − 1 + ξi} −

N

∑
i= 1
βiξi, (2.15)

em que os conjuntos de multiplicadores de Lagrange {αi} N
i= 1 e {βi} N

i= 1 possuem valores

positivos.

A expansão da Eq. (2.15) resulta em

L(w,b,ξξξ ,ααα ,βββ ) =
1
2

wT w + C
N

∑
i= 1
ξi −

N

∑
i= 1
αiyiw

Tφ(xi) − b
N

∑
i= 1
αiyi +

N

∑
i= 1
αi −

N

∑
i= 1
αiξi −

N

∑
i= 1
βiξi.

(2.16)

Para a soluc¸̃ao do problema acima é necess ário que a func¸ão custo seja minimizada em

relac¸̃ao à w, b e ξξξ , maximizada em relac¸̃ao a ααα e βββ , e igualada a zero. Dessa forma as seguintes

condic¸̃oes de otimalidade são obtidas:

∂L(w,b,ξξξ ,ααα ,βββ )
∂w

= 0 ⇒ w =
N

∑
i= 1
αiyiφ(xi),

∂L(w,b,ξξξ ,ααα ,βββ )
∂b

= 0 ⇒
N

∑
i= 1
αiyi = 0, (2.17)

∂L(w,b,ξξξ ,ααα ,βββ )
 ∂ ξi

= 0 ⇒ C = αi + βi.

Vale notar que os termos− ∑N
i= 1αiξi e − ∑N

i= 1βiξi da Eq. (2.16), podem ser recombinados,
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o que resulta em − ∑N
i= 1 ξi(αi + βi). Dessa forma a Eq. (2.16) apresenta-se como

L(w,b,ξξξ ,ααα ,βββ ) =
1
2

wT w + C
N

∑
i= 1
ξi −

N

∑
i= 1
αiyiw

Tφ(xi) − b
N

∑
i= 1
αiyi +

N

∑
i= 1
αi −

N

∑
i= 1
ξi(αi + βi).

(2.18)

Aplicando o resultado C= αi + βi obtido das condic¸̃oes de otimizac¸̃ao no termo C∑N
i= 1 ξi, é

possı́vel verificar que o segundo e óultimo termos da Eq. (2.18) podem ser eliminados. Levando

ainda em considerac¸̃ao que o quarto termo da Eq. (2.18) é zero, em func¸̃ao da condic¸̃ao de

otimizac¸̃ao ∑N
i= 1αiyi = 0, a forma expandida da func¸̃ao Lagrangeana pode ser reescrita como

L(w,ααα) =
1
2

wT w −
N

∑
i= 1
αiyiw

Tφ(xi) +
N

∑
i= 1
αi. (2.19)

Substituindo o resultado w = ∑N
i= 1αiyiφ(xi) no segundo termo da Eq. (2.19), obtém-se

− wT w, o que resulta em

L(w,ααα) =
1
2

wT w − wT w +
N

∑
i= 1
αi,

= −
1
2

wT w +
N

∑
i= 1
αi. (2.20)

Por fim, substituindo os valores de w da Eq. (2.20) pelo resultado w = ∑N
i= 1αiyiφ(xi)

outrora obtido e reorganizando seus termos, obtém-se a seguinte func¸̃ao custo dual a saber

L(ααα) =
N

∑
i= 1
αi −

1
2

N

∑
i= 1

N

∑
j= 1

αiα jyiy jφ(xi)Tφ(x j). (2.21)

Com isso, o problema dual a ser otimizado para o classificador SVMé expresso por

max L(ααα) =
N

∑
i= 1
αi −

1
2

N

∑
i= 1

N

∑
j= 1
αiα jyiy jφ(xi)Tφ(x j), (2.22)

sujeito a

(
∑N

i= 1αiyi = 0,

0 ≤ αi ≤ C, i = 1, . . . ,N.

Um método utilizado com o objetivo de evitar o uso do espac¸o de caracter ı́sticas de alta

dimensão, permitindo o uso de uma func¸ ão que satisfac¸a a condic¸̃ao de Mercer (MERCER,

1909), é denominado de truque de kernel. O teorema de Mercer permite identificar quando

uma func¸̃ao qualquer candidata a kernel representa o produto interno em algum espac¸o de

caracterı́stica. Diante disso, a utilizac¸̃ao de um kernel evita que seja necess ário a realizac¸̃ao



2.3 Fundamentos Teóricos do Classificador SVM 38

direta do mapeamento φ(·). Exemplos de func¸̃oes de kernel tipicamente utilizadas na literatura

são mostradas na Tabela 1.

Tabela 1: Exemplos de kernels tipicamente utilizados.

Tipo de Kernel Func¸̃ao K(x,xi), i, j = 1, . . . ,N Comentários

Linear K(x,xi) = xT xi -

Polinomial K(x,xi) = ( 1 + xT xi)p O termo p é especificado pelo usuário

RBF K(x,xi) = exp − k x − xi k2 / σ 2 O termo σ é especificado pelo usuário

MLP K(x,xi) = tanh(β0xT xi + β1) Nem todos os valores de β0 e β1

satisfazem o teorema de Mercer

Portanto, aplicando o truque de kernel no problema dual apresentado na Eq. (2.22), t̂em-se

max L(ααα) =
N

∑
i= 1
αi −

1
2

N

∑
i= 1

N

∑
j= 1

αiα jyiy jhφ(xi)Tφ(x j)i,

=
N

∑
i= 1
αi −

1
2

N

∑
i= 1

N

∑
j= 1

αiα jyiy jK(xi,x j). (2.23)

Neste sentido, a Eq. (2.22) pode ser redefinida para

max L(ααα) =
N

∑
i= 1
αi −

1
2

N

∑
i= 1

N

∑
j= 1

αiα jyiy jK(xi,x j), (2.24)

sujeito a

(
∑N

i= 1αiyi = 0,

0 ≤ αi ≤ C, i = 1, . . . ,N.

Ao resolver o problema apresentado na Eq. (2.24), são encontrados os valores ótimos

dos multiplicadores de Lagrange {αo
i
} N

i= 1. Estes por sua vez, s ão utilizados para encontrar os

valores das variáveis primais wo e bo por meio das seguintes relac¸̃oes:

(
wo = ∑N

i= 1αo
i yiφ(xi),

bo = 1
2 wT

o x+ + wT
o x− .

(2.25)

onde o padrão x+  ∈ {+ 1} e o padrão x−  ∈ {− 1} .

Diante do exposto, a classificac¸̃ao de um determinado padr ão x pode ser determinada pela
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func¸̃ao sinal a saber:

f (x) = sign

 
N

∑
i= 1
αo

i yiK(x,xi) + bo

!
, (2.26)

em que valores positivos s ão associados a padr ões pertencentes à classe y i = + 1, enquanto

valores negativos são associados a padrões pertencentes à classe y = − 1.

2.4 Fundamentos Teóricos do Classificador LSSVM

2.4.1 Variáveis de Folga

O espac¸o de caracteŕısticas dos classificadores LSSVM é composto por dois hiperplanos

paralelos situados cada um sobre suas respectivas classes (veja Figura 5). Dessa forma, a correta

classificac¸̃ao para um padr ão x i tal que y i = + 1 ocorre quanto menor for sua dist ância ξi em

relac¸̃ao ao hiperplano H + 1. Analogamente, a correta classificac¸̃ao para um padr ão x i, tal que

yi = − 1, ocorre quanto menor for sua distância ξi em relac¸̃ao ao hiperplano H− 1.
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-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8

H −1
wT φ(x i ) + b = 0

H +1

Classe -1
Classe +1

Figura 5: Divisão do espac¸o de caracteŕısticas do classificador LSSVM.

A partir da Eq. (2.1), o espac¸o de caracter ı́sticas do classificador LSSVM passa a ser

dividido em duas regiões definidas por:

(
H+ 1 : wTφ(xi) + b = + 1, yi = + 1,

H− 1 : wTφ(xi) + b = − 1, yi = − 1,
(2.27)

que recombinada, pode ser reescrita como:

yi{[ wTφ(xi)] + b} = 1, i = 1, . . . ,N (2.28)
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De maneira análoga ao verificado na formulac¸̃ao dos classificadores SVM, o problema que

permite encontrar um hiperplano que separe adequadamente os dados ilustrados na Figura 5

pode ser expresso por

min JP(w) =
1
2

wT w, (2.29)

sujeito a yi{[ wTφ(xi)] + b} = 1, i = 1, . . . ,N.

E assim, com a inclus ão da vari ável de folga ξ , a Eq. (2.28) passa a ser expressa pela

seguinte restric¸̃ao de igualdade:

yi{[ wTφ(xi)] + b} = 1 − ξi, i = 1, . . . ,N (2.30)

Diferentemente do conceito empregado nas M áquinas de Vetores-Suporte, a vari ável de

folga ξ dos classificadores LSSVM pode assumir qualquer valor real e representa a dist ância

entre um padrão xi e seu respectivo hiperplano. Pode-se então, através da variável de folga ξ ,

determinar se um padr ão está próximo ou distante do hiperplano correspondente à sua classe.

Para uma vis ão mais detalhada sobre as vari áveis de folga, considere a Figura 6 derivada de

outra apresentada por Carvalho (2005).
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H −1
wT φ(x i ) + b = 0

H +1

ξi < 0 ξi > 0

ξi > 0
ξi < 0

Classe -1
Classe +1

Figura 6: Análise das variáveis de folga utilizadas no classificador LSSVM.

Valores negativos para as varíaveis de folga (ξi < 0) indicam que o padr̃ao xi encontra-se no

lado oposto ao hiperplano correspondente à sua classe e à região da outra classe. Tal situac¸̃ao

representa a correta classificac¸̃ao do padrão, pois quanto menor o valor da variável de folga ξi,

mais distante dos hiperplanos H+ 1 e H− 1 se encontra o padrão xi.

Valores iguais a zero para as varíaveis de folga (ξi = 0) indicam que o padr̃ao xi encontra-se
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exatamente sobre o hiperplano relacionado a sua classe. O que de certa forma tamb ém

caracteriza a correta classificac¸ ão do padr ão levando em considerac¸ ão a dist ância entre os

hiperplanos paralelos H+ 1 e H− 1. Entretanto, esse é um caso raro de ocorrer.

Já valores positivos para as variáveis de folga (ξi > 0) indicam que o padrão xi encontra-se

no mesmo lado da região da outra classe, levando em considerac¸̃ao o hiperplano relacionado a

sua classe. Nesta situac¸̃ao a determinac¸̃ao clara sobre a classificac¸̃ao do padr ão somente pela

análise do valor da variável de folga ξi é imprecisa. A única afirmac¸̃ao que pode ser feita é que

quanto maior o valor da variável de folga ξi, mais próximo do hiperplano incorreto o padrão se

encontra.

2.4.2 Formulac¸̃ao Primal

Assim como nos classificadores SVM, a formulac¸ão do problema de otimizac¸ ão das

Máquinas de Vetores-Suporte por M ı́nimos Quadrados parte de um problema primal, sendo

o mesmo dado por

min JP(w,b,ξi) =
1
2

wT w + γ
1
2

N

∑
i= 1
ξ 2

i , (2.31)

sujeito a yi{[ wTφ(xi)] + b} = 1 − ξi, i = 1, . . . ,N.

As duas modificac¸ões realizadas para concepc¸ ão do classificador LSSVM, a partir do

modelo SVM, estão presentes na formulac¸ão primal de otimizac¸ão. A primeira modificac¸̃ao

realizada consiste na utilizac¸ão de restric¸ões de igualdade ao inv és de desigualdade, onde o

valor 1 (lado direito da equac¸̃ao) passa a ser considerado um valor alvo e n ão mais um limiar.

Juntamente com esse valor alvo, a vari ável ξi representa os erros de classificac¸̃ao admissı́veis

em caso de distribuic¸̃oes com sobreposic¸̃ao 2. A segunda mudanc¸a é feita na func¸̃ao custo, a

partir da incorporac¸̃ao da soma das vari áveis de folga ao quadrado, ponderadas por um termo

de regularizac¸̃ao 3 γ.

Ao continuar o processo de resoluc¸ ão do problema pelo m étodo dos multiplicadores de

Lagrange, a seguinte func¸̃ao Lagrangeana pode ser obtida:

L(w,b,ξξξ ,ααα) =
1
2

wT w + γ
1
2

N

∑
i= 1
ξ 2

i −
N

∑
i= 1
αi{ yi[wTφ(xi) + b] − 1 + ξi}, (2.32)

2 Essas variáveis de erro desempenham um papel semelhante as vari áveis de folga da formulac¸̃ao do modelo
SVM.

3 Este parâmetro tem o mesmo significado da constante de regularizac¸̃ao C utilizada na formulac¸̃ao do modelo
SVM.
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em que {αi} N
i= 1 ∈ R são os multiplicadores de Lagrange.

A partir da Eq. (2.32) pode-se obter as seguintes condic¸ ões de otimalidade para a

minimizac¸̃ao em relac¸̃ao à w, b e ξξξ , a saber:

∂L(w,b,ξξξ ,ααα)
∂w

= w −
N

∑
i= 1
αiyiφ(xi),

∂L(w,b,ξξξ ,ααα)
∂b

= −
N

∑
i= 1
αiyi, (2.33)

∂L(w,b,ξξξ ,ααα)
 ∂ ξi

= γ
N

∑
i= 1
ξi −

N

∑
i= 1
αi.

E para a maximizac¸̃ao em relac¸̃ao a ααα :

∂L(w,b,ξξξ ,ααα)
 ∂ αi

= − yi[wTφ(xi) + b] + 1 − ξi. (2.34)

Dessa forma, a soluc¸̃ao da func¸̃ao lagrangeana para o problema primal de otimizac¸ ão se

dá pela resoluc¸̃ao das derivadas parciais apresentadas nas Eq. (2.33) e (2.34) em relac¸ão aos

parâmetros primais, de tal forma que para encontrar o ponto de sela da func¸ ão Lagrangeana,

essas equac¸̃oes são igualadas a zero, o que resulta em um sistema Karush-Kuhn-Tucker (sistema

KKT) a saber:





w = ∑N
i= 1αiyiφ(xi),

∑N
i= 1αiyi = 0,

yi[wTφ(xi) + b] − 1 + ξi = 0, ∀i,

αi = γξi, ∀i.

(2.35)

Suykens et al. (2002) notam que o tamanho do sistema KKT n ão é influenciado pela

dimensão do espac¸o de entrada Rn, pois este depende apenas do tamanho de N. Assim, para

vetores de entrada de grandes dimens ões, a soluc¸̃ao é beneficiada pela resoluc¸ão da func¸ão

lagrangeana ao invés do problema primal.

A igualdade αi = γξi apresentada na Eq. (2.35) sugere que os multiplicadores de Lagrange

geralmente são não-nulos, podendo ser positivos ou negativos devido as restric¸̃oes de igualdade

impostas (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999a). Isso ocorre devido a relac¸ ão diretamente

proporcional entre os multiplicadores de Lagrange e as vari áveis de folga. Conforme os

conceitos apresentados a partir da an álise da Figura 6, raramente a situac¸ão ξi = 0 ocorre,

consequentemente, raramente existem αi com valores nulos.

Tal caracterı́stica indica que todos os dados de treinamento contribuem para a soluc¸ ão do
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problema e s ão assim denominados vetores-suporte. A única situac¸̃ao que resulta em αi = 0

seria se o vetor de treinamento em quest ão estivesse localizado exatamente sobre o hiperplano

que representa a sua classe, situac¸̃ao bastante incomum.

Em uma situac¸ão que se obt ém diversos valores n ão-nulos para os multiplicadores de

Lagrange se verifica a falta de esparsidade no vetor de multiplicadores de Lagrange do

classificador LSSVM. Essa falta de esparsidade tem um impacto negativo na resoluc¸ ão de

problemas cuja base de dados é demasiadamente grande, pois deve-se armazenar todos

os elementos do conjunto de treinamento juntamente com os multiplicadores de Lagrange

associados para a posterior resoluc¸̃ao do problema.

A fim de se obter a superf ı́cie de decis ão, os termos w e φ(xi) não s ão calculados

diretamente (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999a). Após a eliminac¸ão dos termos w e ξi,

conforme exposto por Suykens et al. (2002), o sistema KKT pode ser resolvido diretamente

por um sistema linear, a saber:

Dz = l, (2.36)

tal que:

D =

"
0 yT

y Ω+ γ− 1I

#
, z =

"
b

ααα

#
, l =

"
0

1

#
, (2.37)

em que Ω ∈ RN× N é uma matriz cujas entradas s ão dadas por Ωi, j = yiy jφ(xi)Tφ(x j), i, j =
1, . . . ,N. Al ém de y = [y1 · · ·yN ]T e o śımbolo 1 que representa um vetor de 1’s com dimens̃ao

N.

Vale ressaltar que, na formulac¸̃ao original proposta por Suykens e Vandewalle (1999a), o

vetor yT da Eq. (2.37) é negativo. Contudo, a substituic¸̃ao do vetor − yT pelo vetor y T , não

influencia na resoluc¸̃ao final do sistema (CARVALHO, 2005).

Aplicando o truque de kernel emΩi, j, tem-se:

Ωi, j = yiy jφ(xi)Tφ(x j) (2.38)

= yiy jK(xi,x j), i, j = 1, . . . ,N

A partir da igualdade w = ∑N
i= 1αiyiφ(xi) presente na Eq. (2.35) verifica-se que o vetor

peso w pode ser escrito como combinac¸̃oes lineares entre os multiplicadores de Lagrange αi e

os padrões de treinamento xi (MARETTO, 2007). Diante do exposto, substituindo do termo w
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na equac¸̃ao do hiperplano Ho, representada na Eq. 2.1, tem-se

yi =
N

∑
i= 1
αiyiφ(xi)Tφ(xi) + b, (2.39)

=
N

∑
i= 1
αiyihφ(xi)T ,φ(xi)i + b,

em que hφ(xi)T ,φ(xi)i representa o produto interno xi e x.

Logo, substituindo o produto interno por uma func¸ão de kernel K(x,xi), a sa ı́da do

classificador LSSVM caracterizada pela func¸ão lagrangeana expressa na Eq. (2.32) também

pode ser encontrada por

f (x) = sign

 
N

∑
i= 1
αiyiK(x,xi) + b

!
, (2.40)

tal que, assim como verificado nos classificadores SVM, valores positivos s ão associados a

padrões pertencentes à classe y i = + 1, enquanto valores negativos s ão associados a padr ões

pertencentes à classe y = − 1.

O problema da falta de esparsidade em classificadores LSSVM conforme mencionado

anteriormente e verificado ao se observar a Eq. (2.35), motivou o estudo sobre a imposic¸̃ao de

esparsidade aos multiplicadores de Lagrange. Este assunto foi e ainda é abordado em diversos

trabalhos que tem como objetivo, reduzir o n úmero de vetores-suporte utilizados pelo modelo

sem afetar seu desempenho. Tais métodos serão discutidos em detalhes no Capı́tulo 3.

2.5 Obtenc¸̃ao dos Parâmetros Ótimos

2.5.1 Matriz Inversa

A soluc¸̃ao do sistema linear apresentado na Eq. (2.36), a fim de se obter os termos b e α ,

pode ser obtida diretamente pela invers̃ao da matriz D, desde que essa matriz seja ñao singular 4.

Portanto da Eq. (2.36) pode-se obter:

D− 1Dz = D− 1l,

(D− 1D)z = D− 1l, (2.41)

Iz = D− 1l.

4 Para casos em que a matrizé singular utilizam-se t́ecnicas de regularizac¸̃ao de matrizes (HADAMARD, 1915;
NOSCHESE; REICHEL, 2012)
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Ou seja, tem-se que

z = D− 1l =

"
0 yT

y Ω+ γ− 1I

#− 1 "
0

1

#
. (2.42)

2.5.2 Matriz Pseudo-Inversa

Considerando que a soluc¸ ão do sistema parte de uma matriz D n ão quadrada, faz-se

necessário a utilizac¸̃ao do m étodo da Pseudo-Inversa (PENROSE, 1955). Tal considerac¸̃ao é

feita, pois de acordo com o objetivo do trabalho, somente as colunas que representam valores

de multiplicadores de Lagrange nulos ser̃ao removidas com o intuito de reduzir a complexidade

do classificador.

Portanto, a soluc¸̃ao da Eq. (2.36) para uma matriz D não quadrada é dada por:

DT Dz = DT l,

(DT D)z = DT l,

(DT D)− 1(DT D)z = ( DT D)− 1DT l, (2.43)

Iz = ( DT D)− 1DT l.

Logo, tem-se que

z = D†l, (2.44)

onde D† = ( DT D)− 1DT é a Pseudo-Inversa.

2.5.3 Otimizac¸̃ao dos Hiperparâmetros

O termo de regularizac¸̃ao γ é responsável pela minimizac¸̃ao da complexidade do modelo,

uma vez que ao aumentá-lo, mais ênfase é dada na reduc¸̃ao da magnitude do erro quadrático de

treinamento, estabelecendo assim um equiĺıbrio entre a complexidade e o erro de treinamento.

Assim como γ, dependendo do tipo de kernel utilizado, outros par âmetros necessitam que

seu valor sejam definidos a priori. Exitem v árias t écnicas diferentes com a finalidade de

refinar os hiperpar âmetros relacionados a constante de regularizac¸ ão e par âmetros da func¸̃ao

de kernel. Um método bastante comum consiste na utilizac¸ ão de uma busca em grade (grid

search) combinado com um m étodo de validac¸̃ao cruzada (cross validation) (HSU; CHANG;

LIN, 2003).
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A busca em grade est á associada a uma busca exaustiva associada a um subconjunto de

hiperparâmetros que se deseja otimizar. Supondo o uso de um kernel RBF, além do parâmetro

γ, o parâmetro σ também deve ser estimado a priori, logo a busca em grade será composta por

um subconjunto de diferentes valores para o par (γ, σ ), cada um com um certo intervalo, a fim

de se obter um par ótimo tal que o classificador identifique com precis ão dados não utilizados

no processo de treinamento.

O procedimento de validac¸̃ao cruzada é caracterizado primeiramente pela divis ão da base

em dados de treinamento e dados de teste, sendo este último mantido para uma avaliac¸̃ao final.

O conjunto de treinamento deve ainda ser dividido em v subconjuntos de mesmo tamanho.

Sequencialmente, cada subconjunto v é utilizado para validac¸ ão do classificador que ser á

treinado com os v - 1 subconjuntos restantes. Esse procedimento é repetido at é que cada um

dos v subconjuntos sejam utilizados na validac¸ão do modelo. Dessa forma, vários valores de

pares (γ, σ ) são avaliados e aquele que apresentar um melhor desempenho médio é escolhido.

Conforme mostrado por Hsu, Chang e Lin (2003), dependendo do intervalo estabelecido

para os valores dos pares (γ, σ ), o tempo para percorrer toda a busca em grade pode ser muito

dispendioso. Dessa forma, utiliza-se primeiramente uma grade de malha grossa 5. Uma vez

identificada a melhor região, uma grade mais fina 6 nessa região é utilizada.

Após encontrar o melhor valor para o par (γ, σ ), todo o conjunto de treinamentoé retreinado

agora com os valores ótimos do par ( γ, σ ) para que o classificador final seja encontrado.

Conforme Suykens et al. (2002) e ainda Gestel et al. (2004), os hiperpar̂ametros também podem

ser obtidos atrav és de outras t écnicas tais como: inferência Bayesiana, técnicas de bootstrap,

dentre outras.

2.6 Conclusão

O classificador LSSVMé uma abordagem bastante atrativa em termos computacionais para

a resoluc¸̃ao de problemas de classificac¸ão de padr ões. O uso de restric¸ões de igualdade em

conjunto com a incorporac¸̃ao de varíaveis de folga ao quadrado contribuem para que a resoluc¸ão

de um sistema de equac¸̃oes lineares ao inv́es de problemas de programac¸̃ao quadrática, fizessem

desse modelo uma alternativa ao uso de classificadores SVM.

Além das vantagens do modelo e do grande potencial quanto a capacidade de generalizac¸ão

5 Define-se por grade de malha grossa o uso de intervalos com alta granularidade para os valores dos pares (γ,
σ ).

6 Define-se por grade de malha fina o uso de intervalos com baixa granularidade dentro de uma região especifica
para os valores dos pares (γ, σ ).
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pela maximizac¸̃ao da margem de separac¸ ão ρ, mostrou-se as limitac¸ões caracter ı́sticas da

LSSVM. A obtenc¸̃ao dos par âmetros ótimos se d á em func¸ão das caracter ı́sticas do sistema

linear, onde para os casos que verifica-se uma matriz D n ão quadrada, o m étodo da

Pseudo-Inversa vêm sendo aplicado com sucesso na soluc¸̃ao do problema. Já no que diz respeito

a otimizac¸̃ao dos hiperpar âmetros que dependem do tipo de func¸ ão de kernel utilizada e do

termo de regularizac¸̃ao γ do classificador, mostrou-se como alternativa a t écnica de busca em

grade combinada com um ḿetodo de validac¸̃ao cruzada, técnica bastante utilizada neste ceńario.

A fim de atenuar a falta de esparsidade do vetor de multiplicadores de Lagrange, prop̃oe-se

no Capı́tulo 4, novas abordagens de poda pelo uso de técnicas de computac¸̃ao evolutiva.
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CAPÍTULO 3

ALGORITMOS GEN ÉTICOS

A
lgoritmos Gen éticos s ão uma classe particular de algoritmos evolutivos 1 que se

inspiram na evoluc¸̃ao natural e que aplicam conceitos de heranc¸a, mutac¸̃ao, selec¸̃ao

natural e reproduc¸ão. AGs podem ser utilizados para gerar soluc¸̃oes úteis para

problemas de otimizac¸ão. O objetivo deste cap ı́tulo é descrever a fundamentac¸̃ao te órica

necessária sobre AGs com o intuito de facilitar o entendimento dos m étodos propostos para

obtenc¸̃ao de conjuntos reduzidos de vetores-suporte em classificadores LSSVM.

Neste cap ı́tulo é descrito como ocorre o processo de evoluc¸ ão natural dos indiv ı́duos ao

longo das gerac¸̃oes, o funcionamento de operadores cĺassicos de selec¸̃ao, reproduc¸̃ao e mutac¸̃ao,

bem como de operadores de reproduc¸̃ao mais espećıficos no contexto de Algoritmos Geńeticos.

Vale ressaltar que grande parte da fundamentac¸ão teórica presente neste cap ı́tulo encontra-se

presente em Goldberg (1989).

3.1 Introduc¸̃ao

Em meados do s éculo X IX , contrariando a corrente de pensamento criacionista, Charles

Darwin prop ôs uma ideia que defende a evoluc¸ ão das espécies, também conhecida por

darwinismo ou evolucionismo.

Como preceito b ásico do evolucionismo, indivı́duos independente de esp écie, disputam

recursos limitados em um determinado meio. Neste contexto, no processo de evoluc¸ão das

espécies, indivı́duos cujas caracterı́sticas particulares a eles proporcionam uma melhor chance

de sobrevivência nesse ambiente são considerados mais adaptados e possuem mais chances de

sobreviverem e se reproduzirem.

Consequentemente, no processo de reproduc¸ão, grande parte das caracter ı́sticas dos pais

são repassadas aos filhos o que proporciona a propagac¸ ão de caracter ı́sticas mais desej áveis.

Contudo, a evoluc¸̃ao n ão é um processo isento a falhas (GARCIA, 2014). Um fen ômeno

1 Famı́lia de procedimentos iterativos de busca ou otimizac¸̃ao (IYODA, 2000).
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conhecido por mutac¸̃ao, é responsável pela incorporac¸̃ao de caracter ı́sticas ao novo indiv ı́duo

durante a replicac¸̃ao e transmissão dos genes, o que do ponto de vista de evoluc¸ão natural, faz

com que o indivı́duo possua uma maior variabilidade genética (BARCELLOS, 2000).

Pesquisas relacionadas a AGs foram iniciadas ainda na d écada de 50 atrav és da utilizac¸̃ao

de computadores para simulac¸̃oes de sistemas biológicos. Entretanto, somente na década de 70,

através de um grupo de pesquisadores da universidade de Michigan, tais ḿetodos de otimizac¸̃ao

e busca inspirados no processo de evoluc¸̃ao das espécies foram consolidados (MALAQUIAS,

2006).

A teoria de Algoritmos Genéticos está compreendida como um dos paradigmas e m étodos

presentes na área de Computac¸ão Evolutiva. Neste contexto, podem-se ainda citar m étodos

como Programac¸̃ao Evolutiva (PE) (FOGEL, 1962), Programac¸̃ao Gen ética (PG) (KOZA,

1989), Estratégias Evolutivas (EEs) (SCHWEFEL, 1975), entre outros. A popularizac¸ão

relacionada a utilizac¸ão de AGs quando comparado com outros m étodos de CE, justifica-se

principalmente pela eficácia na soluc¸̃ao encontrada, como tamb ém pela flexibilidade e

simplicidade de implementac¸̃ao (CARDOSO, 1998).

Duas importantes quest ões sobre AG devem ser levadas em considerac¸ ão: prospecc¸̃ao e

explorac¸̃ao. A primeira está diretamente relacionada a utilizac¸̃ao do conhecimento já disponı́vel

e assim descobrir a melhor soluc¸̃ao. Já a explorac¸̃ao consiste em investigar uma novaárea ainda

desconhecida no espac¸o de busca. Em problemas do mundo real, faz-se necess ário manter um

equilı́brio entre a prospecc¸̃ao e explorac¸̃ao (KUMAR, 2013).

A explorac¸̃ao no espac¸o de busca para problemas do mundo real, geralmente ocorre pela

otimizac¸̃ao de uma colec¸ão de objetivos. Inicialmente, algoritmos determin ı́sticos foram os

primeiros métodos abordados pela comunidade cient́ıfica para essa explorac¸̃ao, contudo, devido

a limitac¸̃oes em solucionar problemas de otimizac¸ ão com caracter ı́sticas de descontinuidade

e multimodalidade, os estudos de m étodos estocásticos tornaram-se cada vez mais objeto de

interesse dos pesquisadores (PARREIRAS, 2006).

Ainda segundo Parreiras (2006), esses métodos estocásticos de busca mono-objetivo

e multiobjetivo inspirados pelo processo de evoluc¸ ão natural e pela gen ética, apresentam

como caracter ı́sticas a capacidade de encontrar ótimos globais mesmo para func¸ ões de alta

complexidade, bem como o fato de não ser necessário o cálculos de derivadas. Já para casos de

busca multiobjetivo, assunto abordado em mais detalhes na Sec¸̃ao 3.3, dependendo do método

utilizado, em uma única execuc¸̃ao é possı́vel obter várias soluc¸̃oes para o referido problema.
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3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos foram propostos por Holland (1975) e fazem uso de mecanismos de

busca paralela e adaptativa. O processamento tı́pico de Algoritmos Genéticos é apresentado na

Figura 7.

Figura 7: Diagrama básico de funcionamento de um algoritmo genético.

As diversas etapas: Inicia Populac¸̃ao, Avaliac¸̃ao, Selec¸̃ao, Cruzamento, Mutac¸̃ao,

Atualizac¸̃ao e Critério de Parada são apresentadas em detalhes.

A etapa Inicia Populac¸ ão geralmente faz o uso de func¸ ões responsáveis por gerar

indivı́duos da primeira populac¸ão de forma aleat ória, com o objetivo de fornecer uma maior

generalizac¸̃ao de soluc¸ões. Dentre os operadores mais usuais para iniciar uma populac¸̃ao

pode-se elencar (GOLDBERG, 1989):

• iniciac¸̃ao randômica uniforme: os valores de cada gene s̃ao escolhidos de forma aleat́oria;

• iniciac¸̃ao randômica não uniforme: determinados valores são inseridos na populac¸̃ao com

maior frequência que o restante;

• iniciac¸̃ao randômica com “dope”: em meio a uma populac¸ão j á gerada aleatoriamente,

são inseridos indiv́ıduos otimizados. Neste tipo de iniciac¸̃ao, um ou mais super indiv́ıduos

podem dominar o processo de evoluc¸̃ao e consequentemente, ocasionar uma converĝencia

prematura;
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• iniciac¸̃ao parcialmente enumerativa: considerando uma determinada ordem, os indiv́ıduos

são inseridos de tal maneira que a populac¸̃ao inicia o processo evolutivo possuindo todos

os formatos possı́veis dessa ordem outrora definida.

Na etapa Avaliac¸ão é feita a an álise da func¸ão de aptid ão para cada indiv ı́duo e a sua

respectiva classificac¸̃ao de acordo com o grau de adaptac¸̃ao que cada um representa, permitindo

assim a formulac¸̃ao de um rank. O valor do ranké usado para orientar o processo de reproduc¸̃ao

em que os indiv́ıduos com alto valor de adaptac¸̃ao têm mais chance de difundir seus genes sobre

a populac¸̃ao seguinte.

Para casos em que o problema a ser solucionado est á relacionado à otimizac¸̃ao de uma

func¸̃ao matem ática, o pr óprio valor de retorno da func¸ ão pode ser utilizado como valor de

aptidão. Para outros tipos de problemas, formula-se então uma func¸̃ao objetivo 2.

Na etapa Selec¸̃ao, indivı́duos são escolhidos mediante um crit ério, para serem entregues

como entrada para a etapa Cruzamento. Esta por sua vez é responsável pela reproduc¸̃ao, ou

seja, recombinac¸̃ao dessas soluc¸ões para que novos indiv ı́duos sejam gerados. Em seguida,

na etapa Mutac¸̃ao, o material gen ético de alguns genes dos indiv ı́duos são alterados a fim de

proporcionar variedade na populac¸̃ao. No contexto de AGs, na etapa Cruzamento s̃ao aplicados

operadores de reproduc¸̃ao, enquanto na etapa Mutac¸̃ao são aplicados operadores de mutac¸̃ao.

Esses novos indivı́duos resultantes dos operadores de cruzamento e mutac¸̃ao são inseridos

em uma nova populac¸ão a ser avaliada na gerac¸ ão seguinte. Esse processo ocorre na etapa

Atualizac¸̃ao. Em geral, a nova populac¸̃ao permanece com o mesmo n úmero de indivı́duos da

gerac¸̃ao anterior, bem como o tamanho dos cromossomos permanecem inalterados.

Por fim, na etapa Crit ério de Parada as condic¸ ões de parada s ão verificadas. Caso os

critérios sejam satisfeitos, o processo é encerrado. Caso contrário o processo retorna a etapa

Avaliac¸̃ao. Geralmente os crit érios de parada variam bastante com o problema podendo ser

desde de o n úmero máximo de gerac¸̃oes até o grau de converg ência da func¸̃ao de aptid ão em

análise.

De acordo com o problema, modela-se uma soluc¸ão utilizando uma estrutura de dados

associada que atua com papel similar ao de um cromossomo (ou indiv ı́duo 3) presente no

processo de evoluc¸̃ao biológica. Essa representac¸̃ao através de indiv ı́duos é caracter ı́stico do

algoritmo, uma vez que a regi ão de trabalho é uma vers ão parametrizada do espac¸o de busca

(CARDOSO, 1998).

2 Nomenclatura encontrada na literatura que também se refere a func¸̃ao de aptidão.
3 Cada indiv́ıduo pode ser composto por um ou mais cromossomos. Neste trabalho o indiv́ıduo é composto por

um único cromossomo, portanto, neste caso não há distinc¸̃ao quanto a utilizac¸̃ao de qualquer um dos dois termos.
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Em Algoritmos Gen éticos, inicialmente gera-se de forma aleat ória uma populac¸̃ao inicial

de indivı́duos candidatos (ou soluc¸ões) que ser ão evoluı́das em direc¸̃ao às melhores soluc¸̃oes

por meio de um processo de selec¸̃ao, mais especificamente, através de uma func¸̃ao de aptidão.

Esse processo ocorre por gerac¸ões, ciclos que compreendem a execuc¸̃ao das etapas presentes

na área hachurada da Figura 7. Nesta mesma populac¸̃ao, cada indivı́duo é formado por um

conjunto de genes que cont ém o material gen ético e que podem ser alterados via mutac¸ão ou

combinados com algum outro a cada gerac¸̃ao por meio de reproduc¸̃ao.

O tamanho de uma populac¸ ão influencia diretamente na variedade gen ética da soluc¸ão.

Caso a populac¸ão seja pequena demais, o algoritmo pode apresentar um baixo desempenho

visto que a populac¸̃ao abrange um pequeno espac¸o de busca do problema. Contudo, um ńumero

muito elevado de indivı́duos em uma populac¸̃ao, resulta em um processamento muito custoso

computacionalmente, tornando o processo em uma busca exaustiva pela melhor soluc¸ ão. Na

literatura, pode-se encontrar desde novas abordagens para utilizac¸̃ao de populac¸̃oes de tamanho

variável (MINETTI; ALFONSO, 2005; ARABAS; MICHALEWICZ; MULAWKA, 1994;

QASIM; ELDOS, 2007) at é trabalhos que estudam a influ ência do tamanho da populac¸̃ao em

relac¸̃ao a velocidade de evoluc¸̃ao e qualidade das soluc¸̃oes (HU; HARDING; BANZHAF, 2010;

LI; KIRLEY, 2002).

A escolha certa sobre a forma de representar um indiv́ıduo é uma tarefa crucial, uma vez que

essa escolha está diretamente relacionada ao tipo de problema (KUMAR, 2013). Quanto à sua

representac¸̃ao, a forma mais comum consiste em um indiv ı́duo constituı́do de valores binários.

Cada gene, nesse caso, tem o valor 0 ou 1. Contudo, outros tipos de codificac¸̃ao também são

possı́veis, como mostrado nos trabalhos de Kumar (2013) e Aggarwal, Garg e Goswami (2014).

Na Tabela 2 s ão apresentados alguns dos modelos de representac¸ ão de indiv ı́duos que

podem ser encontrados na literatura.

Tabela 2: Exemplos de representac¸̃ao de indivı́duos.

Tipo de Codificac¸̃ao
Exemplo de indivı́duo

codificado
Conteúdo

Binária 0 1 0 0 1 1 0 0 Somente 0s e 1s
Octal 0 3 1 4 5 6 7 0 Representac¸̃ao numérica base-8 (0-7)

Hexadecimal 9 7 A E F 9 4 3 Representac¸̃ao numérica base-16 (0-9, A-F)
Inteira 3 3 4 1 9 6 7 5 8 Números inteiros

Por Valores 0,12 0,78 0,11 0,73 Números reais, caracteres ou objetos

3 Também conhecida por codificac¸̃ao Por Permutac¸̃ao.
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Outra caracter ı́stica que pode ser verificada em AGs é o elitismo. Indivı́duos da gerac¸̃ao

corrente que apresentam melhores valores no rank, são considerados mais aptos e assim

sobrevivem para próxima gerac¸̃ao.

Portanto, o algoritmo de funcionamento b ásico de um Algoritmo Gen ético pode ser

apresentado como:

Algoritmo 1 Algoritmo Genético tı́pico

Entrada: tmax : número máximo de gerac¸̃oes, M : tamanho da populac¸̃ao
Saı́da: melhor soluc¸̃ao

1: t ← 0; // Inicia o contador de gerac¸̃oes
2: P(t) ← iniciaPopulacao(M);
3: para i ← 1 até length(P(t)) fazer
4: P.avaliacao(); // Avalia a func¸̃ao de aptidão para cada indivı́duo de P(t)
5: fim para
6: repetir
7: Pnew ← P.selecao();
8: Pnew ← P.cruzamento();
9: Pnew ← P.mutacao();

10: t ← t + 1;
11: Pnew.avaliacao();
12: P ← Pnew;
13: até P new.criterioDeParada(tmax)
14: return Pnew.melhorSolucao()

Tanto o método utilizado na etapa 7 como os operadores gen éticos das etapas 8 e 9 s ão

responsáveis por estabelecer condic¸ões que garantem uma evoluc¸ão eficaz dos indiv ı́duos de

uma gerac¸̃ao t para a gerac¸̃ao seguinte t + 1. Os métodos e operadores mais utilizados e que

julga-se importante mencionar pela sua utilizac¸ ão neste trabalho, serão descritos nas sec¸ões

seguintes.

3.2.1 Métodos de Selec¸̃ao

Este procedimento é responsável pela selec¸̃ao de indivı́duos em uma populac¸̃ao para serem

pais de novos indiv ı́duos de uma gerac¸ão seguinte. Em termos gerais, pode-se dizer que tal

procedimento opera de forma determinı́stica, uma vez que não ocorre de forma aleatória, e sim

através da qualidade da soluc¸̃ao que eles refletem.

Dentre as diversas formas de selec¸̃ao podem-se citar:

• Selec¸̃ao por roleta

Basicamente seu funcionamento resume-se a uma roleta fict ı́cia cujo tamanho de suas
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divisões é feita com base na aptidão relativa fr de cada indiv́ıduo em relac¸̃ao à populac¸̃ao,

conforme apresentado a seguir

fr(i) =
fa(i)

M

∑
j= 1

fa( j)

, (3.1)

em que f a(i) é o valor de aptidão absoluta do i-ésimo indivı́duo, ∑M
j= 1 é o somatório das

aptidões de todos os indivı́duos da populac¸̃ao e M é o tamanho da populac¸̃ao.

Neste procedimento, decide-se pela utilizac¸ ão ou n ão do indiv ı́duo no processo de

formac¸̃ao da populac¸̃ao da gerac¸̃ao seguinte de acordo com indiv ı́duos que apresentam

altos valores de aptidão (indivı́duos que ocupam maiores porc¸̃oes ou fatias da roleta). A

roleta é ent ão girada r vezes, dependendo do tamanho da populac¸ ão, e os indiv ı́duos

sorteados s ão selecionados para compor os pais respons áveis por gerar os filhos da

gerac¸̃ao seguinte.

Conforme exposto em Mitchell (1998), este m étodo pode ser implementado da seguinte

maneira:

Algoritmo 2 Selec¸̃ao por Roleta

Entrada: M: tamanho da populac¸̃ao,
Saı́da: Indivı́duos selecionados → Inds

1: T ←
M

∑
j= 1

fa( j); // Soma dos valores de aptidão relativa

2: m ← M
3: enquanto m > 0 fazer
4: r ← rand(0, T ); // Gera um número aleatório cujo valor está compreendido entre [0, 1]
5: S ← 0;
6: lac¸o 1
7: para i ← 1 até M fazer
8: S ← S + fa(i); // Acumula os valores de aptidões relativas de indiv́ıduos percorridos
9: se S ≥ r então

10: Inds(i) ← Seleciona o indivı́duo corrente;
11: break lac¸o 1;
12: fim se
13: i ← i + 1;
14: fim para
15: fim lac¸o 1
16: M ← M − 1;
17: fim enquanto

Este método apresenta inconvenientes como baixa diversidade da populac¸̃ao e

convergência prematura devido a alta variância e a forte dependência da escala da func¸̃ao
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de aptidão (CASTRO, 2001). Ou ainda, a alocac¸̃ao de indiv ı́duos de baixa aptid ão nos

casos de populac¸̃oes relativamente pequenas (MITCHELL, 1998).

Diante disso, Baker (1987) propôs um método de amostragem que apresenta uma grande

diferenc¸a quando comparado ao ḿetodo da roleta tradicional. Ao invés de girar a roleta

r vezes, gira-se apenas uma vez mas com P r ponteiros igualmente espac¸ados que s ão

utilizados para selecionar os Pr pais.

• Selec¸̃ao por torneio

Inicialmente um grupo de indiv ı́duos é selecionado de forma aleat ória e com igual

probabilidade de escolha independente do grau de adaptac¸ ão que cada um representa.

Em seguida, esses indivı́duos passam por um procedimento de torneio no qual os mais

aptos são selecionados para serem pais na próxima gerac¸̃ao.

Figura 8: Neste método de selec¸̃ao, IndT indivı́duos (IndT ≥ 2) da populac¸̃ao s ão escolhidos
aleatoriamente com igual probabilidade. Em seguida, é realizado um torneio no qual o
indivı́duo mais apto é selecionado.

• Selec¸̃ao por classificac¸̃ao (ou ranking)

Como j á dito anteriormente, utilizar apenas o valor de aptid ão relativa para definir o

tamanho de divisões de uma roleta, pode resultar em uma alocac¸ão insatisfatória, a qual

desfavorece ainda indiv́ıduos com baixos valores de aptidão (CASTRO, 2001).

Neste m étodo, o primeiro passo a ser realizado consiste na ordenac¸ ão dos indiv ı́duos

de forma crescente em func¸ ão do seu valor de aptid ão relativa. O passo seguinte é

caracterizado pela atribuic¸̃ao de um valor de adequac¸̃ao (ou ordem) para cada indiv ı́duo

conforme sua classificac¸ão na ordenac¸ão. Como exemplo, ao considerar os valores

de aptid ão relativa dos indiv ı́duos apresentados na Figura 8, após o procedimento de

ordenac¸̃ao obtém-se a atribuic¸̃ao do valor de adequac¸̃ao apresentado na Tabela 3.

Como mostrado na Figura 9, após a atribuic¸̃ao dos valores de adequac¸̃ao, o tamanho das

divisões da roleta passa a ser melhor distribu ı́da. Neste exemplo, pode-se notar que o

indivı́duo Ind2, passou a ter uma distinc¸̃ao menor em relac¸̃ao a ao indivı́duo Ind3 após a

atribuic¸̃ao do valor de adequac¸ ão. Essa falta de vantagem de indiv ı́duos considerados
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bons, pode ser facilmente contornada pelo uso da t écnica de elitismo combinada ao

método de selec¸̃ao.

Tabela 3: Atribuic¸̃ao do valor de adequac¸̃ao para indivı́duos no método de Selec¸̃ao por torneio.

Valor de Aptidão fr Valor de Adequac¸̃ao

0,455 0,253 3
0,296 0,164 2
0,121 0,067 1
0,926 0,515 4

Ind1
5%

Ind2

73%

Ind3

14% Ind4

8%

(a)

Ind1

10%

Ind2

40%

Ind3

30%

Ind4

20%

(b)

Figura 9: Comparac¸̃ao entre as porc¸̃oes destinada a indiv́ıduos em uma roleta antes e aṕos a considerac¸̃ao
do valor de adequac¸ão. (a) distribuic¸̃ao da roleta em func¸ ão do valor de aptid ão; (b)
distribuic¸̃ao da roleta após a considerac¸̃ao do valor de adequac¸̃ao.

3.2.2 Operadores de Cruzamento (ou Reproduc¸̃ao)

Este é um poderoso mecanismo de recombinac¸̃ao de soluc¸̃oes que permite a explorac¸̃ao de

áreas desconhecidas do espac¸o de busca, pois sua func¸ão consiste na troca de material genético

entre indivı́duos previamente selecionados por algum método de selec¸̃ao como os descritos na

Sec¸̃ao 3.2.1. O uso destes operadores est á diretamente relacionado ao processo de reproduc¸̃ao

presente no contexto de Algoritmos Genéticos, de tal maneira que os novos indiv́ıduos gerados

herdam as melhores caracterı́sticas de determinados indivı́duos.

Segundo Malaquias (2006), para a escolha desse operador deve-se levar em considerac¸ ão

um que resulte na soluc¸ão mais pr óxima à ótima, considerando ainda uma converg ência em

um n úmero de iterac¸ões razo áveis. Dessa forma espera-se aumentar a qualidade m édia da

populac¸̃ao pelo uso desse tipo de operador.
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A cada gerac¸ ão, indivı́duos mais capazes s ão originados mantendo caracter ı́sticas de

adaptac¸̃ao das gerac¸ões anteriores, uma vez que parte do material gen ético de um indiv ı́duo

é trocado com outro. Por isso, esses novos indiv ı́duos, são potencialmente melhores que os

indivı́duos utilizados como base nesse tipo de operac¸̃ao.

Este operador faz parte do processo de reproduc¸ ão verificado em AGs, nos quais novos

pares de indivı́duos são gerados a partir de pares de pais selecionados. A seguir é apresentada

uma lista contendo os operadores de cruzamento mais utilizados nas implementac¸ ões de

Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989).

Inicialmente são apresentados os operadores de cruzamento para indivı́duos binários, entre

eles: cruzamento de único ponto, cruzamento multiponto e cruzamento por ponto uniforme.

Em seguida, é apresentado um operador de cruzamento para indiv́ıduos com codificac¸̃ao inteira:

order crossover (OX1).

• Cruzamento de único ponto

Inicialmente, escolhe-se de forma aleat ória um ponto (gene) de separac¸ão no indiv ı́duo

qualquer pq dentro do intervalo [1, < tamanho do indivı́duo − 1 >] . Em seguida,

realiza-se a divisão dos indiv́ıduos envolvidos no processo de reproduc¸̃ao em 2 segmentos

de acordo com o ponto pq escolhido.

Ao se aplicar o operador de cruzamento de único ponto nos indiv ı́duos Pai 1 e Pai 2,

tem-se:

– Um novo indiv ı́duo Filho 1 composto pelo primeiro segmento do cromossomo Pai

1 concatenado ao segundo segmento do cromossomo Pai 2;

– De maneira an áloga, um novo indivı́duo Filho 2 é gerado a partir da concatenac¸ão

do primeiro segmento do cromossomo Pai 2 concatenado ao segundo segmento do

cromossomo Pai 1.

Na Figura 10 é ilustrado o processo de gerac¸̃ao de filhos usando este operador.

• Cruzamento multiponto

Seu funcionamento apresenta-se bastante similar ao cruzamento de único ponto.

Entretanto, para este operador, k pontos de separac¸̃ao p q nos indivı́duos são escolhidos

aleatoriamente, respeitando o tamanho dos indiv ı́duos. Esses k segmentos s ão trocados

de forma alternada entre os indivı́duos envolvidos no processo de reproduc¸̃ao. Na Figura

11 tem-se uma ilustrac¸̃ao do funcionamento para o operador de cruzamento multiponto.
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Figura 10: Processo de reproduc¸̃ao através do operador de cruzamento de único ponto.

Figura 11: Processo de reproduc¸̃ao através do operador de cruzamento multiponto.

• Cruzamento por ponto uniforme

Neste tipo de operador, faz-se o uso de uma m áscara binária cuja func¸̃ao é definir quais

genes serão utilizados na criac¸̃ao dos filhos.

O esquema mostrado na Figura 12 descreve como a mascara bin ária é utilizada na

definic¸̃ao dos genes que serão utilizados na composic¸̃ao de cada filho. Em uma primeira

etapa, conforme Figura 12a, para a formac¸ão do Filho 1 cada bit 0 da m áscara est á

associado aos genes do Pai 1 e consequentemente, cada bit 1 associado aos genes do

Pai 2, cada um em suas respectivas posic¸̃oes.

(a) (b)

Figura 12: Demonstrac¸̃ao do procedimento de gerac¸̃ao de filhos por Ponto Uniforme: (a) bits da ḿascara
iguais a 0 referenciam genes do Pai 1, caso contŕario, o material genético em questão será do
Pai 2; (b) bits da m áscara iguais a 0 referenciam genes do Pai 2, caso contr ário, o material
genético em questão será do Pai 1.

Em seguida, inverte-se a definic¸̃ao da máscara (veja Figura 12b), de forma que cada bit 0,

passa a referenciar os genes do Pai 2 e cada bit 1 referenciar os genes do Pai 1, resultando
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então no Filho 2.

• Order Crossover (OX1)

Conforme descrito em Goldberg (1989), a partir de dois pais (Figura 13a), escolhe-se

aleatoriamente um subconjunto de genes que é mapeado para os respectivos filhos,

mantendo suas posic¸̃oes para os novos indivı́duos. No exemplo mostrado, o subconjunto

escolhido é formado pelos genes localizados nas posic¸̃oes 4, 5 e 6 de cada pai, conforme

Figura 13b.

Considerando inicialmente o subconjunto do Pai 1 como SP1 = { 3,7,2} , um cromossomo

protótipo é criado contendo como material genético do Pai 2 que n ão pertenc¸am ao

subconjunto S P1 (ver Figura 13c), mantendo as posic¸ões originais do cromossomo de

origem.

Em seguida, realiza-se uma rotac¸ ão de bits a esquerda at é que o 2 o segmento do

cromossomo prot ótipo seja completamente preenchido, conforme resultado mostrado

na Figura 13d. Finalmente, o subconjunto S P1 é copiado para as posic¸ões restantes do

cromossomo protótipo e um novo filho é criado (Figura 13e).

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 13: Processo de cruzamento baseado em OX: (a) pais selecionados; (b) escolha aleat ória do
subconjunto de genes para mapeamento dos filhos; (c) criac¸ão do cromossomo prot́otipo com
material genético do Pai 2 exceto para valores iguais ao subconjunto S P1 ; (d) deslocamento
de bits a esquerda para preenchimento dos campos do 2o segmento; (e) cópia do subconjunto
SP1 para o protótipo e gerac¸̃ao do novo filho.
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3.2.3 Operadores de Mutac¸̃ao

Em alguns casos, um Algoritmo Geńetico pode vir a convergir prematuramente para regĩoes

especı́ficas não desejadas do espac¸o de busca. Para que essa r ápida convergência em regi ões

de mı́nimos locais seja contornada, é comum que uma rotina que garanta a biodiversidade seja

adicionada a fim de assegurar uma explorac¸̃ao mais ampla sobre o espac¸o de busca. Com essa

finalidade, tem-se os operadores de mutac¸̃ao.

Os operadores de mutac¸ão s ão os respons áveis por alterar parte do material gen ético de

determinados cromossomos sob uma probabilidade de ocorr ência previamente definida. Os

principais operadores de mutac¸̃ao são descritos a seguir (GOLDBERG, 1989):

• Flip

Neste operador, o material genético do gene escolhido para ser mutado é sorteado dentre

os valores válidos possı́veis de acordo com a codificac¸̃ao utilizada.

(a) (b) (c)

Figura 14: Funcionamento do operador de mutac¸ ão Flip: (a) cromossomo escolhido para mutac¸ ão;
(b) escolha aleat ória do gene a ser mutado em func¸ ão da probabilidade de mutac¸ ão; (c)
cromossomo mutado.

• Swap

No operador Swap pares de genes s ão sorteados de forma aleat ória para realizac¸̃ao da

troca de material genético entre cada par. Vale ressaltar que a escolha aleat ória pode

resultar na troca de material gen ético de valores iguais para o caso de uma codificac¸ ão

binária de cromossomo, tornando-se uma operac¸ão irrelevante uma vez que nenhuma

alterac¸̃ao no cromossomo é realizada.

(a) (b) (c)

Figura 15: Funcionamento do operador de mutac¸̃ao Swap: (a) cromossomo escolhido para mutac¸̃ao; (b)
escolha aleatória do(s) par(es) de troca; (c) cromossomo mutado.

• Creep

Neste tipo de operador de mutac¸̃ao, é realizado uma operac¸̃ao de adic¸̃ao ou subtrac¸̃ao ao

valor do gene escolhido para ser mutado.
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(a) (b) (c)

Figura 16: Funcionamento do operador de mutac¸ão Creep: (a) cromossomo escolhido para mutac¸ão;
(b) operac¸̃ao de adic¸̃ao sob o valor do gene escolhido aleatoriamente para ser mutado; (c)
cromossomo mutado.

3.3 Otimizac¸̃ao Mono e Multiobjetivo com Algoritmos
Evolutivos

Otimizac¸̃ao pode ser definida como um processo de busca que visa minimizar ou maximizar

uma ou mais func¸̃oes matemáticas (objetivos) podendo ou não estarem sujeitas à algum tipo de

restric¸̃ao que devem ser satisfeitas (BRANKE et al., 2008). Este processo est́a dividido em duas

vertentes a saber: mono-objetivo e multiobjetivo. No caso da otimizac¸̃ao mono-objetivo a busca

segue apenas uma única func¸̃ao objetivo e geralmente resulta em umaúnica soluc¸̃ao (FREITAS

et al., 2010; BRANKE et al., 2008).

Encontrar a soluc¸̃ao de problemas reais, muitas vezes consiste na otimizac¸ ão de uma

colec¸̃ao de objetivos, visto que a observac¸̃ao de um único objetivo resultaria em uma abordagem

insuficiente para encontrar uma soluc¸ão que satisfac¸a o problema em quest ão. Muitas vezes

esses objetivos s ão conflitantes entre si, de tal forma que n ão h á como melhorar um sem

degradar o outro (CASTRO, 2001).

Em virtude da dificuldade na obtenc¸̃ao de soluc¸̃oes ótimas pelos métodos convencionais de

otimizac¸̃ao, a utilizac¸̃ao de algoritmos evolutivos em otimizac¸ão multiobjetivo consolidou-se

de forma eficiente (BARBOSA; RIBEIRO; ARANTES, 2010). Nas últimas décadas,

diversas meta-heurı́sticas foram introduzidas para resolver esse tipo de problema, dentre eles

destacam-se:

• Vector Evaluated Genetic Algorithm - VEGA (SCHAFFER, 1985);

• Multiple Objective Genetic Algorithm - MOGA (FONSECA; FLEMING, 1993);

• Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA (SRINIVAS; DEB, 1994);

• Niched-Pareto Genetic Algorithm - NPGA (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994);

• Pareto-Archived Evolutionary Algorithm - PAES (KNOWLES; CORNE, 1999);

• Multi-Objective Messy Genetic Algorithm - MOMGA-I (VELDHUIZEN, 1999);
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• Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA-II (DEB et al., 2000);

• Rudolph’s Elitist Multi-Objective Evolutionary Algorithm - REMOA (RUDOLPH, 2001);

• Strenght Pareto Evolutionary Algorithm - SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,

2001);

• Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm - Micro-GA (COELLO; GREGORIO, 2001),

entre outros

Essas meta-heurı́sticas geralmente seguem um dos dois principais paradigmas de resoluc¸̃ao

voltados a esse tipo de problema. O primeiro paradigma utiliza o conceito de Pareto- ótimo,

que introduz uma relac¸̃ao de dominância e n ão-dominância entre os objetivos e assim explora

o espac¸o de busca. Já o segundo paradigma consiste em abordar v ários problemas em um

único objetivo para encontrar diversas soluc¸̃oes que são não-dominadas pelo problema original

(DUBOIS-LACOSTE; LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013).

Por sua vez, este trabalho apresenta contribuic¸̃oes que têm por base o segundo paradigma,

por isso o detalhamento da outra abordagem apresenta-se fora do escopo desta dissertac¸ ão.

Como ser á visto na Sec¸ão 4.3.2, a func¸̃ao de aptid ão do algoritmo proposto baseia-se neste

referido paradigma de otimizac¸̃ao multiobjetivo.

3.3.1 Hierarquia de Técnicas

Na otimizac¸̃ao multiobjetivo t êm-se como resultado mais de uma soluc¸ ão que pode ser

considerada ótima. Dessa forma se faz necess ário o uso de algum procedimento para escolher

uma única soluc¸̃ao dentre as presentes (BRANKE et al., 2008). Denominado por marcador

de decis ão (decision marker, MD), a partir de determinadas informac¸ ões de prefer ências de

articulac¸̃ao (a priori, progressiva, a posteriori), pode-se escolher implicitamente uma soluc¸ão

aceitável em um problema de otimizac¸ ão multiobjetivo. De acordo com o processo de

articulac¸̃ao das prefer ências do marcador de decis ão, os m étodos de otimizac¸ão podem ser

classificados conforme divisão mostrada na Figura 17 (VELDHUIZEN; LAMONT, 2000).

Esta hierarquia pode ser mais formalmente definida como:

• MD com preferência de articulac¸̃ao a priori (decidir −→ pesquisar):

O MD interv ém antes do processo de busca da soluc¸ ão, combinando os diferentes

objetivos em uma func¸ ão custo escalar. Essa caracter ı́stica transforma um problema

multiobjetivo em um problema de apenas um único objetivo.
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Figura 17: Hierarquia de t écnicas existentes em Otimizac¸̃ao Multiobjetivo. Traduzido de Veldhuizen e
Lamont (2000).

Uma outra forma consiste em definir prioridades entre os objetivos e classific á-los de

forma decrescente. Em seguida, resolve-se o primeiro objetivo sem considerar os demais.

Dessa mesma forma, o segundo objetivo é otimizado sujeito ao valor ótimo encontrado

no primeiro e assim sucessivamente até que todos os objetivos tenham sido resolvidos.

• MD com preferência de articulac¸̃ao progressiva (pesquisar ←→decidir):

Geralmente menos estudado que os demais tipos de classificac¸̃ao, este tipo caracteriza-se

pela interac¸̃ao entre o processo de busca da soluc¸ ão e a articulac¸̃ao das prefer ências do

MD juntamente com a otimizac¸̃ao. Essa interac¸̃ao, atualiza um conjunto de soluc¸̃oes para

o MD que direciona a busca para regiões de interesse.

• MD com preferência de articulac¸̃ao a posteriori (pesquisar −→ decidir):

A tomada de decis ão s ó acontece ap ós o processo de busca de soluc¸ ões. Todos os

objetivos possuem a mesma import ância, logo, com base nas soluc¸ões não-dominadas,

o MD escolhe a soluc¸̃ao que mais se adeque ao problema.

3.3.2 Otimizac¸̃ao Multiobjetivo com base em Escalarizac¸̃ao

Algoritmos com base em escalarizac¸ ão s ão utilizados para encontrar diversas soluc¸ ões

não-dominadas para problemas multiobjetivos através da resoluc¸̃ao de vários problemas de um

único objetivo. Para isso, agregam-se múltiplas func¸̃oes objetivos em umaúnica func¸̃ao escalar.

Essa agregac¸̃ao transforma o problema multiobjetivo em apenas um, processo esse intitulado
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simplesmente por escalarizac¸̃ao (DUBOIS-LACOSTE; LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013).

Existem muitas maneiras de escalarizar problemas multiobjetivos. De acordo com Ehrgott

(2005), os métodos de escalarizac¸̃ao encontrados na literatura podem ser divididos nas seguintes

classes: Métodos de ponderac¸̃ao; Métodos de Restric¸̃oes; Métodos de Pontos de Refer ência e

Métodos com base em Direc¸̃ao.

No entanto, é comum a utilizac¸ ão de poucos métodos padrões em virtude de suas

simplificac¸̃oes e propriedades desejadas. Os métodos mais comuns utilizados neste

contexto são: Agregac¸̃ao Linear; Agregac¸̃ao Tchebycheff e Ordenac¸̃ao Lexicográfica

(DUBOIS-LACOSTE; LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013). Outras possibilidades podem ser

encontradas ainda nos trabalhos de Ehrgott (2005) e Coello, Lamont e Veldhuizen (2007).

A resoluc¸̃ao escalarizada de problemas ocorre geralmente quando o problema multiobjetivo

é abordado a priori, onde dessa forma, o MD é capaz de definir as caracterı́sticas da

func¸̃ao escalar auxiliar antes da otimizac¸ão. Como vantagens atribuı́das ao uso de algoritmos

escalarizados, pode-se citar o fato da utilizac¸̃ao de qualquer algoritmo conhecido para resolver

problemas de escalarizac¸̃ao eficientemente. Contudo, as soluc¸̃oes são encontradas uma por vez e

o número total de soluc¸̃oes não-dominadas retornadas é no máximo o número de escalarizac¸̃oes

consideradas (DUBOIS-LACOSTE; LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013).

3.4 Conclusão

Algoritmos Genéticos são caracterizados pela capacidade de evoluc¸̃ao proporcionada pelo

uso de operadores inspirados na gen ética e na selec¸ão. O fato de possu ı́rem uma populac¸̃ao

composta por M indivı́duos, significa que realizam uma procura simultânea em vários espac¸os

de busca durante o processo de evoluc¸̃ao. Sendo assim, a diversidade das soluc¸̃oes encontradas

evita que o algoritmo possa vir a convergir à mı́nimos locais.

O tipo de codificac¸ ão a ser utilizada, assim como o tamanho da populac¸ ão, estão

diretamente interligados às especificac¸̃oes do problema de otimizac¸ão a ser resolvido. Logo,

a escolha incorreta dessas representac¸̃oes pode ocasionar em resultados insatisfat́orios ou muito

custosos computacionalmente.

Problemas reais podem se caracterizar pela soluc¸̃ao de uma única func¸̃ao objetivo

(otimizac¸̃ao mono-objetivo) ou v́arias func¸̃oes objetivos (otimizac¸̃ao multiobjetivo), conflitantes

entre si ou n ão. Conforme mencionado anteriormente, técnicas de otimizac¸̃ao multiobjetivo

resultam em diversas soluc¸̃oes viáveis, fazendo-se necessário o uso de um marcador de decisão
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para escolher a melhor soluc¸̃ao. Este por sua vez pode intervir antes ou depois do processo de

busca da soluc¸̃ao ou ainda, agir em conjunto com a func¸̃ao de decisão direcionando a busca para

regiões especı́ficas de interesse.
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CAPÍTULO 4

MÉTODOS PARA REDUÇ ÃO DE

VETORES -SUPORTE

A
falta de esparsidade é um inconveniente n ão verificado nos classificadores SVM

que acomete os modelos LSSVM. Falar sobre imposic¸ão de esparsidade em LSSVM

consiste na utilizac¸ ão de algoritmos de poda, que descartam vetores-suporte que

apresentam pouca relev ância para a soluc¸ ão do sistema. Neste cap ı́tulo é apresentada uma

breve descric¸̃ao da evoluc¸̃ao dessas soluc¸̃oes. Apresenta-se também, três técnicas encontradas

na literatura que s ão utilizadas para fins de comparac¸ ão com os m étodos propostos nesta

dissertac¸̃ao.

Em seguida, propõe-se dois novos m étodos para obtenc¸ão de um conjunto reduzido de

vetores-suporte por meio de poda daqueles vetores menos significativos, ambas as soluc¸ões

propostas têm por base o uso de Algoritmos Gen éticos. Ressalta-se que o uso de AGs neste

trabalho tem prop ósito diferente ao normalmente encontrado na literatura, em que seu uso

restringe-se a encontrar os valores ótimos dos hiperparâmetros do classificador. Nos métodos

propostos, AGs são usados para imposic¸̃ao de esparsidade aos multiplicadores de Lagrange.

4.1 Introduc¸̃ao

O classificador LSSVM é uma alternativa à formulac¸̃ao da M áquina de Vetores-Suporte

padrão (SUYKENS; LUKAS; VANDEWALLE, 2000b). Nessa formulac¸̃ao, há duas

importantes modificac¸̃oes quando comparada à formulac¸ão do classificador SVM. Como

consequência, tem-se que o treinamento da Máquina de Vetores-Suporte por Mı́nimos

Quadrados se dá pela resoluc¸̃ao de um sistema de equac¸ões lineares ao invés de um problema

de otimizac¸̃ao quadrática.

Uma das principais caracter ı́sticas dos classificadores SVM, está na detecc¸̃ao automática

de vetores-suporte que auxiliam na construc¸ ão do hiperplano de separac¸ ão. Esses vetores

localizam-se sobre a fronteira de decis ão entre as classes e s ão obtidos ap ós o processo
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de treinamento do classificador caracterizado pela esparsidade do vetor de multiplicadores

de Lagrange. Como muitos deles s ão nulos, apenas uma pequena porc¸ ão do conjunto de

treinamento é utilizada como vetores-suporte, consequentemente, apenas essa pequena porc¸ão

de elementos deve ser armazenada para avaliac¸ ão de padr ões não vistos na etapa de teste do

classificador.

Diferentemente do verificado nos classificadores SVM, a incapacidade de detecc¸̃ao

automática de vetores-suporte que acomete os modelos LSSVM se d́a pela perda de esparsidade

da soluc¸̃ao obtida. Conforme discussão apresentada na Sec¸̃ao 2.4.2, raramente exitem αi nulos

e consequentemente, todos os elementos do conjunto de treinamento contribuem para compor

a superfı́cie de decisão do classificador.

A detecc¸ão autom ática de vetores-suporte é uma caracter ı́stica desejada devido sua

contribuic¸̃ao em diversos aspectos em um classificador. Lee e Mangasarian (2001), elencam

como motivac¸̃ao para reduc¸̃ao, dificuldades na utilizac¸̃ao de kernels n ão lineares em grandes

conjuntos de dados, o que resulta em um alto consumo de mem ória. Além disso, é exigido

um grande custo computacional para o processamento matem ático na obtenc¸̃ao da superf ı́cie

de separac¸̃ao. O algoritmo proposto por Lee e Mangasarian (2001), mostra que é poss ı́vel

representar uma base de dados inicialmente grande, por meio de poucos vetores que garantam

tal representatividade.

Hady et al. (2011) citam que um grande n úmero de elementos sendo vetores-suporte,

pode resultar em um super ajuste e consequentemente o classificador pode se adaptar ao ru ı́do

existente no conjunto de treinamento e n ão a verdadeira distribuic¸̃ao dos dados. Isso faz com

que ocorram falhas no momento em que o classificadoré utilizado para categorizar padrões não

vistos no treinamento.

Além disso, a constante evoluc¸̃ao de tecnologias de coleta de dados, t êm contribuı́do para

o crescimento exponencial na quantidade de dados armazenados (CAMARGO, 2010). Ainda

neste raciocı́nio, verifica-se atualmente um grande desafio computacional na an álise eficiente

de grandes volumes de dados devido a alta dimensionalidade e esparsidade verificadas. Para

Rodrigues (2011), caracter ı́sticas como as citadas anteriormente s ão responsáveis por motivar

o desenvolvimento de algoritmos capazes de manter um bom desempenho na ańalise desse tipo

de dados.

O desenvolvimento de algoritmos que imp õem esparsidade t êm por base crit érios que

determinam quais vetores do conjunto de treinamento podem ser considerados vetores-suporte.

Através desses crit érios, vetores que representam pouca signific ância para a construc¸ ão do

hiperplano de separac¸ão, são eliminados do conjunto de treinamento e n ão necessitam ser
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armazenados para a etapa de teste. Esses vetores podem ser escolhidos tanto durante o

procedimento de treinamento do classificador como em etapas posteriores (CARVALHO,

2005).

Esses m étodos t êm particular importância para lidar com grandes conjuntos de dados

quando um grande número de padrões estão propı́cios a serem selecionadas como

vetores-suporte. Isso pode ocorrer por poda de vetores-suporte menos relevantes (GEEBELEN;

SUYKENS; VANDEWALLE, 2012; LI; LIN; ZHANG, 2006) ou atrav és de um conjunto

reduzido de exemplos de treinamento (PERES; PEDREIRA, 2009; CARVALHO; BRAGA,

2009), em muitos casos apresentando um impacto mı́nimo do desempenho.

4.2 Classificadores Esparsos

Muitos trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de impor esparsidade em M áquinas

de Vetores-Suporte por M ı́nimos Quadrados, dentre eles, segundo Carvalho e Braga (2009),

destacam-se métodos como Pruning LSSVM e LS 2 - SVM. A partir desses m étodos, vários

outros foram propostos tomando-os como base de inspirac¸̃ao.

O m étodo Pruning LSSVM (ou P-LSSVM) proposto por Suykens, Lukas e Vandewalle

(2000b) é um processo iterativo que requer a soluc¸ão de um conjunto de equac¸̃oes 1 a cada etapa,

o que multiplica a complexidade (VALYON; HORVATH,2004). Uma soluc¸̃ao considerada

ótima, deve combinar 3 caracteŕısticas desejáveis: deve ser rápida, deve conduzir a uma soluc¸̃ao

esparsa e deve ser capaz de produzir resultados equiparáveis aos obtidos em modelos clássicos.

Proposto em func¸ ão das considerac¸ ões expostas anteriormente, o m étodo LS 2 - SVM

(VALYON; HORVATH, 2004), possui duas etapas definidas no processo de remoc¸ão automática

de vetores de treinamento. A primeira etapa é responsável pela reduc¸̃ao da matriz D através de

operac¸̃oes matemáticas que a transformam em sua forma escalonada reduzida. Em seguida,

é realizado um lac¸o sobre a matriz ( ı́ndice linha i, ı́ndice coluna j), a fim de determinar o

maior elemento p da coluna j. Se p ≤ ε (onde ε é um limiar previamente definido) então essa

parte da matriz recebe valores nulos. Este método retorna uma lista de vetores coluna que s ão

linearmente independentes dos outros, considerando o limiar ε. A escolha de ε assemelha-se a

selec¸̃ao dos hiperparâmetros da SVM.

Vale ressaltar que somente as colunas com valores iguais a zero s̃ao removidas, o que resulta

em uma matriz ñao quadrada. Logo, a segunda etapa consiste na resoluc¸̃ao do novo sistema com

base no método da func¸̃ao Pseudo-Inversa, já descrito na Sec¸̃ao 2.5.2.

1 Cujo tamanho é reduzido de forma gradual.



4.2 Classificadores Esparsos 69

Outro m étodo cuja estrat égia de imposic¸ão de esparsidade tamb ém é dividida em duas

etapas definidas, chama-se Ada-Pinv (CARVALHO, 2005). Neste m étodo a resoluc¸ão do

sistema linear apresentado na Eq. (2.36) é resolvido mediante a utilizac¸̃ao de uma rede neural

Adaline. Seu uso se faz necessário uma vez que métodos iterativos cĺassicos não são capazes de

resolver esse tipo de sistema por não serem definidos positivo.

Na segunda etapa, vetores que possuem os menores valores de erro de treinamento s ão

eliminados. A porc¸̃ao de vetores-suporte que se deseja obter é representada pelo termo τ.

Um outro m étodo denominado RRS-LSSVM (CARVALHO; WILIAN; ANTONIO, 2007)

baseia-se em uma modificac¸̃ao da regra do vizinho mais pr óximo, que leva em considerac¸̃ao a

distância entre elementos de classes opostas, para determinac¸̃ao de um subconjunto de padrões

de treinamento a serem considerados vetores-suporte. Uma vez identificados, esses padr̃oes são

utilizados pelo classificador LSSVM para definir a superf́ıcie de decisão entre as classes.

Já o m étodo Opposite Maps (ROCHA NETO; BARRETO, 2013) inicialmente realiza a

divisão do conjunto de treinamento em dois subconjuntos, um para cada classe. O próximo

passo consiste em treinar uma rede SOM (Self-Organizing Map) para cada subconjunto

definido. Após definir os neur ônios vencedores (Best Matching Unit, BMU) e podar os

neurônios restantes (ou neur ônios mortos), o conjunto de dados de uma referida classe é

apresentada à rede SOM da classe oposta e novamente os neur̂onios vencedores correspondentes

são definidos. Para cada neur ônio ativado anteriormente, encontram-se K pontos mais

próximos. Neste momento, o conjunto reduzido de vetores candidatos a pertencerem ao

conjunto de vetores-suporte é encontrado.

A seguir, serão apresentados em detalhes dois m étodos utilizados para imposic¸ ão de

esparsidade em Máquinas de Vetores-Suporte por Ḿınimos Quadrados. O primeiro, P-LSSVM,

trata-se do método base de inspirac¸̃ao para muitos dos algoritmos propostos com tal finalidade.

O segundo, IP-LSSVM, mostrou desempenho equivalente ou superior quando comparado a

métodos como LS 2 - SVM, Pruning, Ada - Pinv e RRS + LSSVM, conforme pode ser visto

em (CARVALHO; BRAGA, 2009).

Ambos reduzem o n úmero de vetores-suporte com base no valor dos multiplicadores de

Lagrange. Esses m étodos s ão utilizados neste trabalho para comparac¸ ão com as t écnicas

propostas nas Sec¸̃oes 4.3.2 e 4.3.3 que usam Algoritmos Genéticos para alcanc¸ar esparsidade.
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4.2.1 Pruning LSSVM

A partir da escolha da norma-2 e tamb ém pelo fato de os valores de suporte serem

proporcionais aos erros nos pontos de dados, conforme verificado na igualdade αi = γξi da

Eq. (2.35), o classificador LSSVM apresenta uma desvantagem em termos de esparsidade,

em comparac¸ão com a formulac¸ ão original do classificador SVM (SUYKENS; LUKAS;

VANDEWALLE, 2000b).

O método de poda P-LSSVM proposto por Suykens, Lukas e Vandewalle (2000b) elimina

vetores-suporte e seus respectivos vetores de entrada com base em uma ordenac¸ ão prévia dos

vetores-suporte a partir dos valores absolutos dos multiplicadores de Lagrange|αi| realizado de

forma iterativa.

Suykens, Lukas e Vandewalle (2000b) propuseram uma remoc¸̃ao gradual em torno de 5%

do tamanho do conjunto de vetores-suporte. O crit ério de parada nesta proposta é associado

a diminuic¸̃ao do desempenho do conjunto de validac¸ ão. Vetores são eliminados atrav és da

definic¸̃ao dos multiplicadores de Lagrange pr óximos a zero, sem alterac¸ões nas dimensões da

matriz.

Portanto, os seguintes passos s ão realizados para a devida remoc¸ ão de padr ões menos

significantes do conjunto de treinamento:

1. Treinar um classificador LSSVM utilizando todos os padr̃oes do conjunto de treinamento.

2. Remover uma pequena quantidade de padr ões (algo em torno de 5%) com os menores

valores obtidos na ordenac¸̃ao do espectro de |αi|.

3. Retreinar o classificador LSSVM com base no conjunto de treinamento reduzido.

4. Retornar ao passo 2 até que o desempenho do conjunto de validac¸̃ao diminua.

Realiza-se a cada iterac¸ão a resoluc¸̃ao do um novo sistema linear com base no conjunto

reduzido obtido na iterac¸̃ao anterior. Sistemas desse tipo s ão ditos multipasso, uma vez que o

sistema linear necessita ser resolvido diversas vezes at é que o crit ério de parada seja atendido

(CARVALHO; BRAGA, 2009).

Com o intuito de realizar uma comparac¸̃ao justa com o classificador proposto

FSGAS-LSSVM que usa AGs e visa obter um conjunto de vetores-suporte de tamanho fixo

proposto neste trabalho, o classificador P-LSSVM sofre uma pequena modificac¸ ão quando

comparado com sua proposic¸ão original. O crit ério de parada passa a ser apenas a reduc¸ ão

desejada e não mais a diminuic¸̃ao do desempenho do conjunto de validac¸̃ao.
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Isso se faz necess ário para que ao se atingir o percentual de reduc¸̃ao proporcional ao

valor em quest ão, mesmo sem qualquer alterac¸ão no desempenho do conjunto de validac¸ ão,

o procedimento de remoc¸̃ao de vetores seja encerrado e neste momento se tenha os

multiplicadores de Lagrange relacionados aos vetores-suporte que representam todo o conjunto

de treinamento.

4.2.2 IP-LSSVM

O método de poda IP-LSSVM proposto por Carvalho e Braga (2009) leva em considerac¸̃ao

como critério de detecc¸̃ao de vetores-suporte, padrões que se encontram próximos a superfı́cie

de separac¸̃ao e padrões muito distantes dos hiperplanos de apoio de cada classe (H− 1 e H+ 1).

Este m étodo lanc¸a m ão da ideia de que padr ões com αi 0 tendem a se tornar

vetores-suporte, pois os padr ões estão localizados mais pr óximos da superf ı́cie de decis ão do

que dos hiperplanos de apoio (H − 1 e H+ 1). Portanto, essa ideia aplicada no treinamento do

método IP-LSSVM tem por base o modo de operac¸ ão dos classificadores SVM. Os novos

critérios de relev ância propostos no trabalho de Carvalho e Braga (2009), para se considerar

padrões como vetores-suporte, podem ser descritos como:

• xi com αi 0 é considerado vetor-suporte. Neste caso, x i é colocado na fronteira entre

as duas classes ou na regĩao da classe oposta. Corresponde a vetores associados ñao nulos

com αi 0 quando comparados aos classificadores SVM solucionados por problemas de

programac¸̃ao quadrática.

• xi com αi ≥ 0 é removido. xi é corretamente classificado, perto do hiperplano de apoio,

o que corresponde ao vetor associado ao multiplicador de Lagrange com αi = 0 nos

classificadores SVM.

• xi com αi < 0 é removido. xi é corretamente classificado, longe do hiperplano de decis̃ao,

o que corresponde ao vetor associado ao multiplicador de Lagrange com αi = 0 nos

classificadores SVM.

• xi com αi 0 é removido. Novamente, xi é corretamente classificado, longe do

hiperplano de decis ão, o que corresponde ao vetor associado ao multiplicador de

Lagrange com αi = 0 nos classificadores SVM.

O crit ério proposto é ent ão aplicado ao m étodo IP-LSSVM em duas etapas definidas. O

objetivo é eliminar colunas n ão relevantes da matriz D e construir uma matriz reduzida n ão
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quadrada (denominada neste trabalho por D 2) a ser utilizada posteriormente. A eliminac¸̃ao

de colunas representa na realidade a remoc¸ ão de vetores menos relevantes para o problema

de classificac¸̃ao em quest ão, selecionados de acordo com seus respectivos valores dos

multiplicadores de Lagrange.

A primeira etapa consiste na utilizac¸̃ao da inversa para a resoluc¸̃ao do sistema de equac¸̃oes

lineares representados pela Eq. (2.36). A soluc¸̃ao desse sistema é apresentado pela Eq. (2.42).

Ressalta-se novamente que onde o primeiro elemento do vetor é o vi és b e o mesmo n ão é

considerado, somente os valores de α são de interesse nesta fase de eliminac¸̃ao.

Já a segunda etapa é caracterizada pela resoluc¸ ão de um sistema D 2z2 = l2 através do

método da Pseudo-Inversa. O processo de treinamento do classificar esparso proposto por

Carvalho e Braga (2009) é apresentado a seguir.

1. O sistema de equac¸̃oes lineares representado na Eq. (2.36) deve ser resolvido utilizando

todos os vetores de treinamento atrav és de z = D− 1l, uma vez que D é uma matriz

quadrada.

2. O par âmetro τ ∈ [0,1] é definido. Este par âmetro representa a porc¸ ão de vetores de

treinamento que serão considerados vetores-suporte.

3. Os vetores de treinamento são ordenados de acordo com seus respectivos valores deα .

4. A porc¸̃ao 1 − τ dos dados de treinamento que correspondem aos menores valores s ão

selecionados.

5. A matriz não quadrada D2 é gerada pela remoc¸̃ao das colunas da matriz D associadas a

aos elementos selecionados em α .

6. O novo sistema de equac¸̃oes lineares, representado por D2z2 = l2, é resolvido como z2 =
D2

†l2, conforme demonstrado na Eq. (2.44).

7. Os pontos de treinamento de D2 são definidos como vetores-suporte.

8. Por fim, os valores deα’s e b são obtidos de z2.

O classificador esparso proposto, não possui modificac¸̃oes quanto aos par âmetros de

formulac¸̃ao do classificador original LSSVM. Tanto o parâmetro de regularizac¸̃ao γ como os

parâmetros da func¸̃ao kernel a ser utilizada, devem ser estipulados a priori. Contudo, um novo

parâmetro τ, que relaciona a porc¸ão de vetores que ser ão considerados vetores-suporte, deve

ser informado.
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4.3 Classificadores Esparsos com base em AGs

Algoritmos Evolutivos, mais especificamente Algoritmos Genéticos, têm sido amplamente

utilizados para resolver problemas de otimizac¸ão do mundo real nas mais diversas áreas, tais

como bioinform ática, medicina, economia, quı́mica (JAUHARI; RIZVI, 2014; FARAGÓ et

al., 2014; ALVAREZ et al., 2012; PALENCIA; DELGADILLO, 2012; BRAIN; ADDICOAT,

2010). Algoritmos Genéticos, são métodos de otimizac¸̃ao que podem ser utilizados para gerar

soluc¸̃oes adequadas para busca.

De uma forma geral, Algoritmos Genéticos são geralmente aplicados com o intuito

de obter os parâmetros ótimos da func¸ão de kernel desejada, como tamb ém de ajustar

os par âmetros espec ı́ficos do classificador (MUSTAFA et al., 2012; SAMADZADEGAN;

SOLEYMANI; ABBASPOUR, 2010; YU et al., 2009). Em func¸ão das caracterı́sticas

subjacentes aos AGs, alguns problemas de otimizac¸̃ao podem ser resolvidos sem a suposic¸̃ao de

linearidade, diferenciabilidade, continuidade e convexidade da func¸̃ao objetivo, o que difere das

caracterı́sticas presentes em v ários outros modelos matem áticos clássicos quando submetidos

ao mesmo tipo de problema.

Diferentemente de trabalhos anteriores, a utilizac¸̃ao de AGs neste trabalho visa alcanc¸ar

soluc¸̃oes esparsas e não descobrir os valores ótimos dos parâmetros de kernel e do classificador.

Pesquisas realizadas durante o desenvolvimento deste trabalho, resultaram em apenas um

método que imp õe esparsidade a classificadores LSSVM atrav és da utilizac¸̃ao de Algoritmos

Genéticos, denominado de GAS-LSSVM (SILVA; ROCHA NETO, 2013).

O método de Silva e Rocha Neto busca encontrar um indiv ı́duo que melhor represente a

soluc¸̃ao para o sistema linear do classificador LSSVM através do uso de Algoritmos Genéticos

Mono-Objetivo em func¸̃ao da acur ácia sobre o conjunto de treinamento (ou validac¸ ão) e ao

mesmo tempo imp õe esparsidade aos multiplicadores de Lagrange. Tal método ser á melhor

detalhado a seguir.

4.3.1 GAS-LSSVM

Em sua proposta, o classificador Genetic Algorithms for Sparse LSSVM, GAS-LSSVM,

possui indiv́ıduos (ou cromossomos) representados por vetores de genes bińarios, de tal maneira

que cada gene está relacionado a um padrão. Cada gene pode ser definido como “zero”, o que

indica que o padrão correspondente é utilizado como vetor-suporte no processo de treinamento,

ou “um” caso contrário.
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Vale ressaltar que a partir deste momento, neste trabalho, diferentemente da codificac¸̃ao

utilizada para o classificador GAS-LSSVM convenciona-se que genes definidos para “um”

indicam que o padrão associado é utilizado como vetor-suporte ou “zero”, caso contrário.

A func¸̃ao de aptid ão é definida como sendo a taxa de acerto do classificador resultante

levando em considerac¸̃ao os genes definidos como “um” (genes que representam os padr ões

escolhidos para serem vetores-suporte). Assim, o algoritmo é ent ão guiado em func¸ ão da

taxa de acerto encontrada a cada iterac¸ão, no entanto, paralelamente, essa abordagem alcanc¸a

esparsidade devido a possibilidade de ter ou não um determinado padrão como vetor-suporte.

Similarmente ao que ocorre com o classificador IP-LSSVM, no método proposto por Silva

e Rocha Neto (2013), apenas as colunas de interesse s ão removidas, que neste caso s ão os

multiplicadores de Lagrange definidos como “zero” pela modelagem do AG. Se a k-́esima linha

é removida, então o padrão (xk,yk) de treinamento é perdido. Isto significa que uma restric¸̃ao é

retirada do problema, o que conduz a uma perda de informac¸ão e desempenho na soluc¸̃ao obtida

(VALYON; HORVATH, 2004).

O algoritmo para o classificador GAS-LSSVM é descrito a seguir.

Algoritmo 3 Algoritmo do Classificador GAS-LSSVM

Entrada: tmax : número máximo de gerac¸̃oes, M : tamanho da populac¸̃ao
Saı́da: melhor soluc¸̃ao

1: t ← 0; // Inicia o contador de gerac¸̃oes
2: P(t) ← iniciaPopulacao(M);
3: Construir a matriz { Di

2
} s

i= 1; // s : número de indiv́ıduos da gerac¸̃ao t
4: para i ← 1 até length(P(t)) fazer
5: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

6: zi
2

← Di
2

†li2;
7: Avaliar a taxa de acerto do conjunto de treinamento; // Func¸̃ao de aptidão
8: fim para
9: repetir

10: Pnew ← P.selecao(); // Seleciona as matrizes Di
2

11: Pnew ← P.cruzamento();
12: Pnew ← P.mutacao();
13: t ← t + 1;
14: Criar uma matriz Di

2 para cada individuo em P(t + 1);
15: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

16: Pnew.avaliacao(); // Avalia a taxa de acerto para cada Di
2. Func¸̃ao de aptidão

17: P ← Pnew;
18: até P new.criterioDeParada(tmax)
19: return Pnew.melhorSolucao();
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4.3.2 MOGAS-LSSVM (Proposta 1)

Como dito anteriormente, neste trabalho busca-se combinar as vantagens de classificadores

LSSVM e Algoritmos Genéticos colocando-os para trabalhar em conjunto em novas propostas

para reduc¸̃ao do número de vetores suporte e tamb́em alcanc¸ar equivalentes desempenhos (e em

alguns casos superiores) quando comparadas ao classificador LSSVM padrão.

O m étodo Multi-Objective Genetic Algorithm for Sparse LSSVM, MOGAS-LSSVM

proposto neste trabalho consiste em uma nova abordagem para a construc¸̃ao de classificadores

LSSVM com base em Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (Multi-Objective Genetic

Algorithms, MOGA) com escalarizac¸ão para problemas de classificac¸ão de padr ões (SILVA;

ROCHA NETO, 2014).

Nesta abordagem, o método é capaz de descobrir esparsidade atrav és de um MOGA que

leva em considerac¸̃ao tanto o desempenho de classificac¸̃ao (acurácia) quanto a taxa de poda de

vetores-suporte. A ideia principal é deixar de fora padr ões discrepantes (outliers), padrões

irrelevantes ou aqueles que podem estar corrompidos com ru ı́do e que assim, impedem o

classificador de obter acurácia mais elevada.

O MOGAS-LSSVM tem por objetivo maximizar o desempenho do classificador sob o

conjunto de treinamento (ou validac¸ ão) e minimizar o n úmero de vetores-suporte. Essa

ponderac¸̃ao é alcanc¸ada atrav és de uma func¸ ão de aptid ão combinada por escalarizac¸̃ao

(DUBOIS-LACOSTE; LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013), de tal maneira que um problema

multiobjetivo pode ser transformado em um problema com apenas um objetivo.

A func¸ão de aptid ão proposta neste trabalho com base em escalarizac¸ ão apresenta

um balanc¸o entre o valor resultante do desempenho do classificador e a proporc¸ ão de

vetores-suporte podados.

O classificador MOGAS-LSSVM utiliza os seguintes operadores gen éticos, a saber: os

indivı́duos escolhidos para as gerac¸̃oes seguintes são selecionados através do método de selec¸̃ao

por roleta. Na reproduc¸̃ao, o operador utilizado para cruzamento dos pais selecionados foi o

cruzamento multiponto. Por fim, na mutac¸̃ao, 10% dos genes (de acordo com o tamanho do

indivı́duo) são mutados de forma aleatória.

4.3.2.1 Indivı́duos (ou cromossomos)

Cada indiv́ıduo ou cromossomo é representado por um vetor de genes binários iniciados de

forma aleatória. Um padrão é considerado um vetor-suporte quando o gene associado à ele é
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igual a “um”. Logo, para um valor igual a “zero” para um gene, o padrão não é vetor-suporte 2.

Considere uma matriz D de um sistema linear LSSVM composta por um pequeno conjunto

de treinamento com quatro padrões conforme a seguinte equac¸̃ao:

D =






0,00 1,00 − 1,00 − 1,00 1,00

1,00 27,81 5,03 − 0,12 1,25

− 1,00 5,03 37,36 − 2,29 4,12

− 1,00 − 0,12 − 2,29 28,79 0,87

1,00 1,25 4,12 0,87 28,99






. (4.1)

Em MOGAS-LSSVM, para todos os padr̃oes definidos vetores-suporte, tem-se um vetor de

genes no formato [1 1 1 1 ]. Para um indivı́duo sem o quarto padr ão pertencente ao conjunto

de vetores-suporte, cria-se um vetor de genes no formato [1 1 1 0 ]. Assim, a matriz D2 obtida

é representada por:

D2 =






0,00 1,00 − 1,00 − 1,00

1,00 27,81 5,03 − 0,12

− 1,00 5,03 37,36 − 2,29

− 1,00 − 0,12 − 2,29 28,79

1,00 1,25 4,12 0,87






. (4.2)

Isso significa que a quinta coluna é eliminada, conforme a Eq. (4.2). De um modo geral,

a fim de eliminar um certo padr ão do conjunto de vetores-suporte que é descrito pelo n- ésimo

gene gn no vetor g = [ g1 g2 g3 g4], faz-se necessário a remoc¸̃ao do gene n + 1.

O processo de evoluc¸̃ao dos indivı́duos ao longo das gerac¸̃oes ocorre da seguinte maneira:

10% dos indiv ı́duos que apresentam o maior valor de aptid ão na gerac¸̃ao t, são mantidos por

elitismo para a gerac¸̃ao t + 1, 80% dos indiv ı́duos são gerados pelo operador de cruzamento e

os indivı́duos restantes são obtidos pelo operador de mutac¸̃ao.

Por exemplo, considere uma populac¸ão composta por 120 indiv ı́duos, para uma nova

populac¸̃ao, 12 deles são escolhidos por elitismo. Dos 108 indivı́duos restantes, 86 são gerados

através do operador de reproduc¸̃ao, enquanto, 22 novos filhos s̃ao obtidos usando o operador de

mutac¸̃ao.

As considerac¸̃oes aqui expostas referentes à formulac¸̃ao dos indivı́duos no que diz respeito

2 Diferentemente do que é visto no trabalho de Silva e Rocha Neto (2014), onde o gene que seŕa utilizado como
vetor-suporte no processo de formac¸̃ao recebe o valor “zero” (falso), caso contrário, o gene receberá o valor “um”
(verdadeiro).
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à representac¸̃ao, convenc¸̃ao de valores utilizados para representar a presenc¸a (1) ou auŝencia (0)

de um padr ão no conjunto de vetores-suporte, esquema de remoc¸̃ao de colunas, bem como a

forma de evoluc¸̃ao dos indivı́duos ao longo das gerac¸̃oes, também se estendem aos indiv ı́duos

do classificador FSGAS-LSSVM que é abordado na Sec¸̃ao 4.3.3.

4.3.2.2 Func¸̃ao de Aptidão

No que diz respeito a modelagem do indiv ı́duo, o classificador MOGAS-LSSVM busca

tanto maximizar a acur ácia do classificador quanto minimizar o n úmero de vetores-suporte.

Contudo, este processo de otimizac¸̃ao leva em conta um certo custo de poda de padr ões θ que

pertencem ao conjunto de vetores-suporte.

Tais caracteŕısticas são obtidas através da seguinte func¸̃ao a saber:

aptidão = 1 − (1 − acurácia) + ((1 − θ) ∗reduc¸̃ao)
2 − θ

, (4.3)

em que θ ∈ [0,1] é um parâmetro especı́fico do classificador, acurácia é a taxa de acerto sobre

o conjunto de treinamento (ou validac¸̃ao) e

reduc¸̃ao =
#padrões de treinamento podados

#padrões de treinamento
. (4.4)

Ao se avaliar a Eq. (4.3) pode-se notar que o valor de aptid ão está compreendido entre o

intervalo [0,1], uma vez que se o custo θ é elevado (um), então os valores da func¸̃ao de aptidão

somente dependem da acurácia. Por outro lado, se o custo θ é baixo (zero), então os valores da

func¸̃ao de aptidão além de dependerem da acurácia, passam a ter uma proporc¸̃ao direta com a

reduc¸̃ao.

Diante do exposto, sempre que θ = 1, o classificador MOGAS-LSSVM é guiado

apenas em func¸ão do valor da acur ácia, o que resulta em um único objetivo, sendo desta

forma, equivalente ao classificador GAS-LSSVM (SILVA; ROCHA NETO, 2013). Logo,

o classificador MOGAS-LSSVM proposto neste trabalho apresenta-se mais geral que o

classificador GAS-LSSVM.

4.3.2.3 Parâmetros do Classificador MOGAS-LSSVM

No método proposto são utilizados os mesmos par̂ametros do classificador LSSVM padr̃ao,

que s ão: γ e os par âmetros da func¸ão de kernel (como utiliza-se uma func¸ão kernel linear,

tal parâmetro n ão é necess ário). No entanto, outros par âmetros particulares ao processo de
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otimizac¸̃ao do Algoritmo Genético são necessários. Adicionalmente, o custo de podaθ também

deve ser definido.

4.3.2.4 Algoritmo MOGAS-LSSVM

O algoritmo para treinar um classificador MOGAS-LSSVM é descrito a seguir.

Algoritmo 4 Algoritmo do Classificador MOGAS-LSSVM

Entrada: tmax : número máximo de gerac¸̃oes, M : tamanho da populac¸̃ao, θ :
custo de poda de padrões

Saı́da: melhor soluc¸̃ao → Do

1: t ← 0; // Inicia o contador de gerac¸̃oes;
2: P(t) ← iniciaPopulacao(M);
3: Construir a matriz { Di

2
} s

i= 1; // s : número de indiv́ıduos da gerac¸̃ao t
4: para i ← 1 até length(P(t)) fazer
5: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

6: zi
2

← Di
2

†li2; // Resoluc¸̃ao com base na Pseudo-Inversa
7: Avaliar a taxa de acerto do conjunto de treinamento; // Func¸̃ao de aptidão, Eq. 4.3
8: fim para
9: repetir

10: Pnew ← P.selecao(); // Seleciona as matrizes Di
2

11: Pnew ← P.cruzamento();
12: Pnew ← P.mutacao();
13: t ← t + 1;
14: Criar uma matriz Di

2 para cada individuo em P(t + 1);
15: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

16: Pnew.avaliacao(); // Avalia a taxa de acerto para cada D i
2 pela Eq. 4.3. Func¸̃ao de

aptidão
17: P ← Pnew;
18: até P new.criterioDeParada(tmax)
19: return Pnew.melhorSolucao(); // i.e., Do

4.3.3 FSGAS-LSSVM (Proposta 2)

Esta abordagem tem por finalidade construir classificadores LSSVM com conjunto de

vetores-suporte de tamanho fixo. O classificador Fixed-Size Genetic Algorithm for Sparse

LSSVM, FSGAS-LSSVM, baseia-se em um AG com um único objetivo e codificac¸ão bin ária

dos genes, em que os operadores de reproduc¸̃ao e mutac¸̃ao tradicionais devem ser modificados

para que se mantenha a proporc¸̃ao previamente desejada com relac¸̃ao ao percentual de remoc¸̃ao

desejado (SILVA; ROCHA NETO, 2015).
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No classificador FSGAS-LSSVM, Algoritmos Gen éticos s ão utilizados para selecionar

um conjunto de tamanho fixo de genes que melhor represente o conjunto de vetores-suporte

para o problema alvo. Isso é feito por meio da remoc¸ ão de padr ões n ão relevantes ou

daqueles que podem ser corrompidos com ru ı́do e que impedem o classificador de alcanc¸ar

acurácia mais elevada. Vale ressaltar que o processo de treinamento do classificador proposto e

descrito anteriormente (MOGAS-LSSVM), que também tem por base AGs, não gera conjuntos

reduzidos de vetores-suporte de tamanho fixo.

4.3.3.1 Indivı́duos (ou cromossomos)

Como dito anteriormente, as considerac¸̃oes descritas na Sec¸̃ao 4.3.2.1 também se aplicam

à formulac¸̃ao, representac¸̃ao e forma de evoluc¸ ão dos indiv ı́duos utilizados no classificador

FSGAS-LSSVM.

Uma modificac¸̃ao é feita na iniciac¸ ão dos genes que comp õem cada indiv ı́duo. No

classificador MOGAS-LSSVM o indiv ı́duo é iniciado de forma aleat ória, o que n ão pode ser

feito no classificador FSGAS-LSSVM devido a sua proposic¸̃ao ser voltada à construc¸̃ao de um

classificador de tamanho fixo.

O que ocorre de fato é a criac¸̃ao de genes definidos com valores iguais a “zero” segundo um

parâmetro que se encontra no intervalo [0,1] e que representa o percentual de vetores-suporte

que se deseja remover. Por exemplo, suponha um problema cujos indiv ı́duos possuem 250

genes e que deseja-se uma reduc¸̃ao de 80% em termos de vetores-suporte, a iniciac¸̃ao dos genes

se dará pelo seguinte fluxo:

1. Definir o parâmetro que representa a remoc¸̃ao de vetores-suporte para 0,8;

2. Criar um vetor de 0’s de tamanho 0,8∗250 = 200;

3. Criar um vetor de 1’s de tamanho 250− 200 = 50;

4. Concatenar os vetores criados nas etapas 2 e 3 em um único vetor vaux;

5. Embaralhar os elementos do vetor vaux.

Dessa forma garante-se a criac¸̃ao de 50 genes definidos como “um”, que representam uma

reduc¸̃ao em 80% de vetores-suporte quando se considera a quantidade de padr ões do referido

problema. Posteriormente, o Algoritmo Gen ético irá determinar as melhores posic¸ões desses

genes com o intuito de definir o conjunto de vetores-suporte mais adequado segundo a func¸ão

de aptidão.
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4.3.3.2 Reproduc¸̃ao

Como descrito na sec¸ão anterior, o principal objetivo do operador de reproduc¸ ão nessa

proposta é que o n úmero de genes definidos com valor “um” seja constante. Isso é necessário

devido à inadequac¸̃ao dos operadores de reproduc¸ão convencionais, uma vez que indiv ı́duos

inválidos são produzidos ao se utilizar tais operadores 3.

Assim, propõe-se o uso de uma codificac¸̃ao indireta dos indivı́duos, para que seja poss ı́vel

transformar a codificac¸̃ao binária em uma codificac¸ão inteira correspondente e assim aplicar

operadores de permutac¸̃ao como Partially Matched Crossover (PMX), Cyclic Crossover (CX)

ou Order Crossover (OX) (EIBEN; SMITH, 2003).

A Figura 18, modificada de Silva e Rocha Neto (2015), descreve o processo de

transformac¸̃ao entre as codificac¸̃oes binárias e inteiras e, em seguida, a aplicac¸ão do operador

de cruzamento OX1 sob a codificac¸̃ao inteira dos pais. Após este processo, cada descendente é

transformado novamente para sua respectiva codificac¸̃ao binária de modo que cada filho esteja

apto a compor a populac¸̃ao seguinte.

O primeiro passo consiste em escolher de forma aleat́oria um subconjunto de genes que seŕa

mantido para a gerac¸̃ao dos novos indivı́duos. Na Figura 18, este subconjunto é definido pelos

os genes localizados nas posic¸̃oes 3, 4 e 5 de cada indiv ı́duo Pai. Em seguida é realizada uma

codificac¸̃ao indireta de cada indiv ı́duo Pai por meio de uma nova representac¸̃ao através de um

indivı́duo de codificac¸̃ao inteira 4 de tal forma que a posic¸̃ao de cada gene de um indiv́ıduo com

codificac¸̃ao inteira está diretamente associado às mesmas posic¸̃oes dos genes de um indiv ı́duo

com codificac¸̃ao binária.

Os indivı́duos codificados são então submetidos ao operador de reproduc¸̃ao OX1 que opera

segundo discussão apresentada na Sec¸ão 3.2.2. Por fim, a conversão dos indiv ı́duos obtidos

após o processo de reproduc¸̃ao é realizada para a representac¸̃ao binária correspondente.

4.3.3.3 Mutac¸̃ao

Como já mencionado, o indiv́ıduo do classificador FSGAS-LSSVM é representado por um

vetor de genes bin ários em que cada gene é definido como “um” (verdadeiro), se um certo

padrão é utilizado como vetor-suporte ou “zero” (falso) caso contrário. O operador de mutac¸̃ao

utiliza um par de genes que trocam seu material genético.

3 Como normalmente é feito pelos operac¸ões de reproduc¸̃ao padrões: um-ponto, dois-pontos ou at é mesmo
cruzamento uniforme (SILVA; ROCHA NETO, 2015).

4 Isso se faz necessário devido o processo de manipulac¸̃ao de genes que ocorre em operadores de permutac¸̃ao
não ser compat́ıvel com indiv́ıduos representados por codificac¸̃ao binária.
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Figura 18: Processo de transformac¸̃ao entre codificac¸̃ao binária-inteira para aplicac¸ão de operador de
cruzamento OX1 seguido pela transformac¸̃ao entre codificac¸̃ao inteira-binária.

A fim de manter o n úmero de genes definido como “um” constante, o procedimento

apresentado na Figura 19 é realizado. Inicialmente as posic¸ ões dos genes 1’s e 0’s s ão

identificadas. De acordo com um par âmetro que representa a probabilidade de mutac¸ ão

(10% utilizada nas simulac¸̃oes) e com base na quantidade de elementos definidos como “um”,

calcula-se o número de mutac¸̃oes a serem realizadas. Em seguida dentre as posic¸̃oes de pares

1’s e 0’s previamente identificados, escolhem-se de forma aleatória, quais pares devem ter seu

material genético trocado.

4.3.3.4 Func¸̃ao de Aptidão

A func¸̃ao de aptidão é representada por um problema de um único objetivo: a acurácia do

classificador sobre o conjunto de treinamento (ou validac¸ ão). A soluc¸̃ao do sistema linear é

obtida através do m étodo da Pseudo-Inversa, uma vez que a matriz soluc¸ ão é n ão quadrada,

resultante da poda de padrões que tenham valor do gene associado igual a zero.
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Figura 19: Esquema que descreve o procedimento de mutac¸ão onde garante-se a quantidade de genes
definidos como “um” constante.

4.3.3.5 Parâmetros do Classificador FSGAS-LSSVM

Além dos parâmetros tı́picos do classificador LSSVM padrão γ, dos parâmetros de kernel

e dos par âmetros relacionados ao processo de otimizac¸ ão do Algoritmo Gen ético, deve-se

também informar previamente a quantidade de vetores-suporte que se deseja remover do

classificador FSGAS-LSSVM.

4.3.3.6 Algoritmo FSGAS-LSSVM

O processo de treinamento do classificador FSGAS-LSSVM, em geral, segue o

procedimento apresentado no Algoritmo 4. Contudo, vale ressaltar que o treinamento deste

classificador apresenta particularidades no que se refere às modificac¸̃oes das func¸̃oes de

reproduc¸̃ao e mutac¸̃ao convencionais do AG para indiv́ıduos binários e à necessidade em definir

um valor para o parâmetro que estabelece o percentual de vetores-suporte a serem removidos.

Como já mencionado, com o objetivo de manter fixa a quantidade de genes definidos para

“zero”, faz-se necessário a modificac¸̃ao da func¸̃ao de iniciac¸̃ao dos indiv́ıduos, e dos operadores

de cruzamento e mutac¸̃ao.

Dessa forma, o algoritmo que define o processo de treinamento do classificador

FSGAS-LSSVM é apresentado no Algoritmo 5.
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Algoritmo 5 Algoritmo do Classificador FSGAS-LSSVM

Entrada: tmax : número máximo de gerac¸̃oes, M : tamanho da populac¸̃ao,
percentual de vetores-suporte a serem removidos

Saı́da: melhor soluc¸̃ao → Do

1: t ← 0; // Inicia o contador de gerac¸̃oes
2: P(t) ← iniciaPopulacao(M); // Neste caso um conjunto de genes com uma quantidade fixa

de 0’s
3: Construir a matriz { Di

2
} s

i= 1; // s : número de indiv́ıduos da gerac¸̃ao t
4: para i ← 1 até length(P(t)) fazer
5: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

6: zi
2

← Di
2

†li2; // Resoluc¸̃ao com base na Pseudo-Inversa
7: Avaliar a taxa de acerto do conjunto de treinamento; // Func¸̃ao de aptidão
8: fim para
9: repetir

10: Pnew ← P.selecao(); // Seleciona as matrizes Di
2

11: Pnew ← P.cruzamento(); // Operador OX1 descrito na Sec¸̃ao 4.3.3.2
12: Pnew ← P.mutacao(); // Conforme descrito na Sec¸̃ao 4.3.3.3
13: t ← t + 1;
14: Criar uma matriz Di

2 para cada individuo em P(t + 1);
15: Remover as colunas da matriz Di

2 de acordo com os genes definidos para “zero”;
// Poda de vetores-suporte

16: Pnew.avaliacao(); // Avalia a taxa de acerto para cada Di
2. Func¸̃ao de aptidão

17: P ← Pnew;
18: até P new.criterioDeParada(tmax)
19: return Pnew.melhorSolucao(); // i.e., Do

4.4 Conclusão

Conforme já mencionado, para lidar com a falta de esparsidade em classificadores LSSVM

e obter conjuntos reduzidos em SVMs, várias soluc¸ões baseadas em conjunto reduzido e

métodos de poda foram propostos. Tais t́ecnicas visam simplificar a estrutura interna do modelo

sem grandes impactos na superf ı́cie de decis ão, uma vez que se deseja uma superf ı́cie o mais

semelhante possı́vel da original.

Alguns desses m étodos e t écnicas foram apresentadas neste cap ı́tulo, dentre elas dois

novos classificadores foram propostos: MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM. Ambos visam

a obtenc¸̃ao de conjuntos reduzidos em termos de vetores-suporte com base em Algoritmos

Genéticos aplicados as Máquinas de Vetores-Suporte por Ḿınimos Quadrados.

Enquanto o classificador MOGAS-LSSVM destaca-se pelo uso de uma func¸ão de aptidão

com base em escalarizac¸ ão que permite uma única func¸̃ao escalar representar os m últiplos

objetivos a serem resolvidos, o classificador FSGAS-LSSVM é caracterizado por gerar um
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conjunto reduzido de vetores-suporte de tamanho fixo em que o percentual de poda é definido

a priori. Vale ressaltar que a func¸̃ao de aptidão do classificador MOGAS-LSSVM é ponderada

por um custo de poda θ tal que o processo de otimizac¸̃ao pode ser guiado somente em func¸̃ao

da acurácia (θ = 1) como em func¸̃ao da reduc¸̃ao de vetores-suporte (θ = 0).

Foi também apresentado e validado um novo procedimento de reproduc¸̃ao que visa manter

fixa a quantidade de elementos em um indiv ı́duo com codificac¸̃ao binária. Este procedimento

contempla uma convers ão no tipo de representac¸ ão do indiv ı́duo para que operadores de

permutac¸̃ao sejam utilizados na gerac¸̃ao dos novos indiv́ıduos.
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CAPÍTULO 5

SIMULAÇ ÕES COMPUTACIONAIS

N este cap ı́tulo é apresentada toda metodologia utilizada nas etapas de treinamento,

validac¸̃ao e teste dos classificadores utilizados. As caracteŕısticas das bases de dados

escolhidas para verificac¸̃ao do desempenho dos classificadores propostos no Caṕıtulo

4, bem como os resultados das simulac¸ ões computacionais para classificadores cl ássicos e

classificadores frutos desta dissertac¸̃ao também são expostas ao longo deste capı́tulo.

5.1 Metodologia

Para fins de avaliac¸̃ao do desempenho de generalizac¸̃ao dos classificadores propostos, foram

considerados conjuntos de dados de problemas do mundo real disponı́veis no reposit ório de

dados da UCI Machine Learning Repository. Foram utilizados quatro conjuntos de dados

da UCI, a saber: Diabetes, Haberman, Breast Cancer e Vertebral Column Pathologies

(LICHMAN, 2013).

Este último, originalmente de 3 classes, foi transformado em um problema bin ário de

classificac¸̃ao através da junc¸̃ao das classes de patologias h érnia de disco e espondilolistese em

apenas uma. Os demais problemas são originalmente de 2 classes. Além dos conjuntos citados

anteriormente, os classificadores propostos foram ainda submetidos a avaliac¸̃ao por outros dois

problemas conhecidos na literatura a saber: Banana e Ripley1. A Tabela 4 contém informac¸̃oes

relevantes sobre cada conjunto de dados utilizado, dentre elas: o n úmero de padr ões e de

atributos.

Todos os classificadores utilizados foram implementados utilizando o ambiente Matlab e

sua respectiva linguagem de programac¸̃ao nativa. Independente do conjunto de dados utilizado,

o primeiro procedimento a ser realizado é a normalizac¸̃ao de dados em func¸̃ao da sua média e

desvio padrão como segue:

xinorm =
xi − µµµx

σx
, (5.1)

1 Bases de dados sintéticas de 2 classes.
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em que x i representa o i- ésimo padrão do conjunto de dados, µµµx a média de todo o conjunto

{ x} N
i= 1, σx o desvio padrão também de todo o conjunto { x} N

i= 1 e xinorm o padrão xi normalizado.

Tabela 4: Caracteŕısticas dos conjuntos de dados utilizados neste trabalho.

Problema Abreviac¸̃ao # Padrões # Atributos

Vertebral Column Pathologies VCP 310 6
Haberman HAB 306 3

Breast Cancer Winconsin BCW 683 9
Pima Indians Diabets PID 768 8

Ripley RIP 1250 2
Banana BAN 1001 2

Duas abordagens distintas foram utilizadas nas simulac¸̃oes computacionais de acordo com

o tipo de classificador utilizado. A primeira abordagem (Abordagem I) consiste na divis ão

dos dados em treinamento e teste de tal maneira que 80% dos padr ões s ão selecionados

aleatoriamente para treinamento e o restante para teste. Os padrões selecionados para

treinamento são utilizados para obtenc¸̃ao do classificador. Para que este seja avaliado em termos

de generalizac¸̃ao e resoluc¸̃ao do problema, é necess ário que padr ões ainda n ão apresentados

sejam fornecidos, ou seja, os padrões do conjunto de teste.

Na segunda abordagem (Abordagem II), a base de dados é dividida em treinamento,

validac¸̃ao e teste de tal maneira que 60% dos padr ões s ão selecionados para treinamento,

20% para validac¸ ão e os 20% restantes para teste. Os dados do conjunto de validac¸ ão

são utilizados para avaliar a taxa de acerto do classificador ainda durante o processo de

treinamento, diferentemente do que ocorre com a Abordagem I, na qual padr ões já utilizados

pelo classificador (ou seja, padrões do conjunto de treinamento) também são utilizados para tal

finalidade.

Este procedimento é repetido por 30 realizac¸̃oes (rodadas) e por fim uma média da taxa de

acerto (acurácia) do classificador em quest ão é obtida. A cada realizac¸̃ao, de forma aleat ória,

uma nova divisão do conjunto de treinamento/teste (ou treinamento/validac¸̃ao/teste) é feita.

De um modo em geral, para os classificadores que utilizam Algoritmos Genéticos,

inicialmente cria-se aleatoriamente uma populac¸ão de soluc¸̃oes viáveis. Cada soluc¸̃ao é uma

cadeia de valores binários, onde cada bit representa a presenc¸a (1) ou auŝencia (0) de um padr̃ao

no conjunto de vetores-suporte, o que caracteriza se o multiplicador de Lagrange relacionado

com um determinado padrão é diferente de zero ou não.

Conforme já mencionado, da gerac¸̃ao t para a próxima gerac¸̃ao t + 1 leva-se em conta o fato

de que 10% dos melhores indiv́ıduos são selecionados devido a um esquema de selec¸̃ao elitista,
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80% dos novos indiv́ıduos são gerados como resultado da aplicac¸̃ao do operador de cruzamento

e, em seguida, os indiv́ıduos restantes são obtidos por mutac¸̃ao. Este processo é repetido por 30

gerac¸̃oes até que o melhor indivı́duo seja obtido.

Cada populac¸̃ao é composta por 120 indivı́duos, cujo tamanho (i.e., o n úmero de genes de

um indivı́duo) depende diretamente do problema em questão. Vale ressaltar que cada indiv́ıduo

representa uma determinada configurac¸̃ao a ser avaliada com base na func¸̃ao de aptidão definida

de acordo com o classificador.

Um resumo a cerca das principais caracter ı́sticas da metodologia abordada é apresentado

na Tabela 5.

Tabela 5: Resumo da metodologia abordada.

Normalizac¸̃ao dos dados Eq. (5.1)

Abordagem I Divisão da base em treinamento (80%) e teste (20%)

Abordagem II
Divisão da base em treinamento (60%), validac¸̃ao (20%) e

teste (20%)

Quantidade de realizac¸̃oes 30

Gerac¸̃oes (AG) 30

Populac¸̃ao (AG) 120 indivı́duos

Parâmetros intrı́nsecos ao
classificador

Definidos por tentativa e erro para o classificador SVM
convencional e em seguida mantidos para os classificadores
esparsos (SILVA; ROCHA NETO, 2015; ROCHA NETO;

BARRETO, 2013; SILVA; ROCHA NETO, 2013)

O kernel utilizado para os classificadores LSSVM padr ão, MOGAS-LSSVM e

FSGAS-LSSVM, é do tipo linear, uma vez que o hiperplano ótimo de separac¸̃ao é encontrado

no espac¸o de caracter ı́sticas. Vale ressaltar que os par âmetros intr ı́nsecos ao classificador

LSSVM 2 foram obtidos a partir de Silva e Rocha Neto (2015), Rocha Neto e Barreto (2013),

Silva e Rocha Neto (2013). Em geral, a ideia é a obtenc¸̃ao do par âmetro do classificador por

qualquer método (tal como a validac¸̃ao cruzada, tentativa e erro, entre outros, ver Sec¸̃ao 2.5) e,

em seguida, usar os parâmetros obtidos nos classificadores propostos.

Uma vez obtido o classificador e conclu ı́do o procedimento de resoluc¸̃ao ao longo das 30

realizac¸̃oes, pode-se definir como m étricas de desempenho (par âmetros de comparac¸̃ao) entre

os algoritmos avaliados:

2 Neste caso, apenas o par âmetro de regularizac¸̃ao γ, devido o kernel linear n ão necessitar de nenhum outro
parâmetro.
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• taxa m édia de acerto para o conjunto de teste (acur ácia) juntamente com seu desvio

padrão;

• percentual de reduc¸̃ao do n úmero de vetores-suporte utilizado por cada classificador na

resoluc¸̃ao do problema.

Os valores obtidos que representam as melhores m étricas de desempenho, s ão destacados

em negrito nas tabelas de resultados.

A Figura 20 apresenta a metodologia utilizada nas simulac¸̃oes computacionais por meio de

um diagrama de blocos.

Figura 20: Diagrama de blocos da metodologia utilizada.

5.2 Resultados

Os resultados obtidos nas avaliac¸ ões dos classificadores MOGAS-LSSVM (Proposta 1)

e FSGAS-LSSVM (Proposta 2) são mostrados nesta sec¸ ão. Para fins de comparac¸ ão s ão

apresentados ainda os resultados obtidos para classificadores clássicos.
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5.2.1 Resultados para o Classificador MOGAS-LSSVM (Proposta 1)

Como descrito anteriormente, o classificador MOGAS-LSSVM visa tanto maximizar a

acurácia do classificador como minimizar o n úmero de vetores-suporte utilizados no processo

de decisão.

Na Tabela 6, as m étricas de desempenho obtidas utilizando a Abordagem I para 30

realizac¸̃oes independentes e com θ igual a zero s ão descritas. Mostra-se também o n úmero

médio de vetores-suporte (VS) (#V S0s), o número de padrões de treinamento (#PT ), bem como

os valores do parâmetro γ e a reduc¸̃ao obtida (Red).

Tabela 6: Resultados para os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, GAS-LSSVM e MOGAS-LSSVM
com 80% (20%) do conjunto de dados para treinamento (teste).

Problema Modelo γ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red

VCP

LSSVM

0,05

81,2 ± 4,9

248

248,0 −
IP-LSSVM 75,4 ± 8,6 184,0 25,8%

GAS-LSSVM 84,6 ± 3,5 116,5 53,0%
MOGAS-LSSVM 84,3 ± 4,5 53,0 78,6%

HAB

LSSVM

0,04

73,8 ± 5,0

245

245,0 −
IP-LSSVM 70,6 ± 4,9 223,0 9,0%

GAS-LSSVM 76,1 ± 4,5 105,8 56,8%
MOGAS-LSSVM 75,7 ± 4,6 57,2 76,6%

BCW

LSSVM

0,04

96,7 ± 1,1

546

546,0 −
IP-LSSVM 96,8 ± 1,1 284,0 48,0%

GAS-LSSVM 96,6 ± 1,3 273,1 49,9%
MOGAS-LSSVM 96,5 ± 1,1 146,8 73,1%

PID

LSSVM

0,04

75,8 ± 2,7

614

614,0 −
IP-LSSVM 74,0 ± 5,3 503,0 18,1%

GAS-LSSVM 77,8 ± 3,1 280,4 54,3%
MOGAS-LSSVM 77,7 ± 2,7 199,6 67,5%

RIP

LSSVM

0,04

87,7 ± 1,6

1000

1000,0 −
IP-LSSVM 86,4 ± 3,3 496,0 50,4%

GAS-LSSVM 87,7 ± 2,2 478,3 52,2%
MOGAS-LSSVM 88,1 ± 2,7 346,3 65,4%

BAN

LSSVM

0,04

96,9 ± 1,3

801

801,0 −
IP-LSSVM 96,5 ± 1,4 394,0 50,8%

GAS-LSSVM 96,7 ± 1,2 394,2 50,7%
MOGAS-LSSVM 96,4 ± 1,2 245,5 69,4%

A fim de comparar o classificador MOGAS-LSSVM proposto neste trabalho com o

classificador P-LSSVM e estar em conformidade com a sua metodologia de avaliac¸ ão, foram

realizadas simulac¸̃oes seguindo a Abordagem II (veja Sec¸̃ao 5.1).

Na Tabela 7 é possı́vel verificar os resultados que relacionam os classificadores LSSVM,

P-LSSVM, GAS-LSSVM e MOGAS-LSSVM.
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Tabela 7: Resultados para os classificadores LSSVM, P-LSSVM, GAS-LSSVM e MOGAS-LSSVM
com 60%, 20% e 20% do conjunto de dados para treinamento, validac¸̃ao e teste,
respectivamente.

Problema Modelo γ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red

VCP

LSSVM

0,05

80,1 ± 3,2

186

186,0 −
P-LSSVM 80,0 ± 4,7 120,5 35,2%

GAS-LSSVM 82,7 ± 5,8 92,6 50,1%
MOGAS-LSSVM 81,3 ± 5,3 29,4 84,2%

HAB

LSSVM

0,04

73,7 ± 3,6

184

184,0 −
P-LSSVM 74,2 ± 6,1 94,0 48,9%

GAS-LSSVM 73,0 ± 6,8 95,7 47,9%
MOGAS-LSSVM 75,1 ± 7,1 23,1 87,5%

BCW

LSSVM

0,04

96,9 ± 0,8

410

410,0 −
P-LSSVM 96,3 ± 1,5 210,3 48,7%

GAS-LSSVM 95,9 ± 1,8 206,2 49,7%
MOGAS-LSSVM 96,0 ± 1,6 91,0 77,8%

PID

LSSVM

0,04

75,8 ± 1,5

461

461,0 −
P-LSSVM 75,6 ± 3,3 230,5 50,0%

GAS-LSSVM 77,0 ± 3,5 230,8 49,9%
MOGAS-LSSVM 76,9 ± 3,9 113,6 75,4%

RIP

LSSVM

0,04

87,9 ± 0,9

750

750,0 −
P-LSSVM 87,8 ± 1,7 377,0 49,7%

GAS-LSSVM 87,6 ± 2,1 371,2 50,5%
MOGAS-LSSVM 87,9 ± 2,1 220,6 70,6%

BAN

LSSVM

0,04

96,8 ± 0,6

601

601,0 −
P-LSSVM 97,1 ± 0,9 293,0 51,2%

GAS-LSSVM 97,0 ± 1,2 300,3 50,0%
MOGAS-LSSVM 97,0 ± 1,3 159,4 73,5%

Ao analisar os dados das Tabelas 6 e 7, pode-se concluir que o desempenho

dos classificadores esparsos baseados em Algoritmos Genéticos (GAS-LSSVM e

MOGAS-LSSVM) foram equivalentes aos alcanc¸ados pelos classificadores LSSVM,

IP-LSSVM P-LSSVM. Em alguns casos, como mostrado na Tabela 6 para os problemas

VCP, HAB e PID, os desempenhos dos classificadores esparsos baseados em AGs foram ainda

melhor. Vale ressaltar que, como esperado, a proposta multiobjetivo alcanc¸a uma reduc¸ão

muito melhor em termos de vetores-suporte quando comparado com propostas de um único

objetivo, uma vez que MOGAS-LSSVM incorpora a capacidade de reduzir o n úmero de

vetores-suporte ainda no processo de formac¸̃ao.

Nota-se que os valores de desvio padr ão obtidos apresentam uma baixa variac¸ ão. A

exemplo, para o problema BAN na Tabela 6, tanto o classificador MOGAS-LSSVM quanto

o classificador GAS-LSSVM, apresentam um valor m édio de acur ácia de 97 ,0% e valores de

desvio de ± 1,3 e ± 1,2 respectivamente. Portanto, conclui-se que os valores de desvio padr ão

ratificam as acurácias apresentadas, uma vez que estão próximos.
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Além dos resultados anteriores, na Figura 21a s̃ao apresentados os valores da taxa ḿedia de

acerto para os classificadores LSSVM, GAS-LSSVM e MOGAS-LSSVM, enquanto na Figura

21b são mostrados os valores para a ḿedia de vetores-suporte para 10% at́e 80% do tamanho do

conjunto de treinamento sobre 30 rodadas independentes para o conjunto de dados VCP. Vale

ressaltar que o custo de poda utilizado para o classificador MOGAS-LSSVM foi θ = 1.

(a) (b)

Figura 21: Comparac¸̃ao de desempenho entre os classificadores MOGAS-LSSVM, GAS-LSSVM e
LSSVM para o problema VCP. (a) Acur ácia versus variac¸ão do tamanho do conjunto de
treinamento. (b) Média de VS versus variac¸̃ao do tamanho do conjunto de treinamento.

Nota-se na Figura 21a que as acur ácias obtidas para o classificador GAS-LSSVM s ão

maiores que as obtidas para o classificador LSSVM. Observa-se tamb ém que as acur ácias

obtidas para o classificador MOGAS-LSSVM proposto s ão maiores que as encontradas para

o classificador LSSVM padrão quando o tamanho do conjunto de dados de treinamento é igual

ou superior a 50%.

Além disso, a média de vetores-suporte para os modelos MOGAS-LSSVM e GAS-LSSVM

são menores do que as verificadas para o classificador LSSVM. Isso enfatiza a import ância

do classificador proposto, pois mesmo com um baixo n úmero de padrões, em um conjunto de

dados de treinamento, a proposta prover um classificador com menor ńumero de vetores-suporte

e maior acurácia que o classificador LSSVM padrão.

A Figura 22, apresenta a acur ácia e a m édia de vetores-suporte para diferentes custos de

poda θ e diferentes tamanhos de conjuntos de dados de treinamento. À medida que o custo

de poda aumenta, maior ênfase é dada a acur ácia sobre o conjunto de teste, caracterı́stica

apresentada na Figura 22a. Pode-se ver tamb́em, na Figura 22b, que a ḿedia dos vetores-suporte

depende diretamente do valor deθ. Nesta figura, por exemplo, para um conjunto de treinamento

com 80% do tamanho da base de dados, verifica-se menos vetores-suporte com θ = 0 em
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comparac¸̃ao a θ = 1. O mesmo pode ser dito para os outros tamanhos de conjunto de

treinamento.

(a) (b)

Figura 22: Desempenho do classificador MOGAS-LSSVM em func¸ão do custo de poda para o problema
VCP: (a) Acur ácia versus diferentes valores de tamanho do conjunto de treinamento em
func¸̃ao do θ no intervalo de [0,1]. (b) Média de vetores-suporte versus diferentes valores de
tamanho do conjunto de treinamento em func¸̃ao do θ no intervalo de [0,1].

Na Figura 23 s ão apresentados os resultados para a acur ácia e reduc¸ão do conjunto de

vetores-suporte em func¸̃ao do custo de poda θ e obtidos para cada problema avaliado segundo

a Abordagem I.
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Figura 23: Acurácia e reduc¸̃ao em func¸̃ao do custo de poda θ, obtidos para cada problema e avaliados
com 80% e 20% do conjunto de treinamento e teste, respectivamente.
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Na Figura 24, é igualmente apresentada a reduc¸̃ao de vetores-suporte e acurácia em func¸̃ao

do custo de poda θ obtidos para cada problema avaliado segundo a Abordagem II.
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Figura 24: Acurácia e reduc¸̃ao em func¸̃ao do custo de podaθ obtidos para cada problema avaliados com
60%, 20% e 20% do conjunto de treinamento, validac¸̃ao e teste, respectivamente.

Nas Figuras 23 e 24, pode-se notar que a acur ácia se mant ém quase constante em func¸̃ao

da variac¸̃ao de θ dentro do intervalo de [0,1] para cada conjunto de dados avaliado. Estes

resultados mostram que o classificador MOGAS-LSSVM proposto nesta dissertac¸̃ao apresenta

robustez em termos de acurácia.

Também é poss ı́vel notar nessas figuras, a relac¸ão inversamente proporcional entre a

reduc¸̃ao de vetores-suporte e o valor de θ. Isto pode ser observado particularmente para

os conjuntos de dados HAB, PID, RIP e VCP avaliados tanto na Abordagem I quanto na

Abordagem II. Para os problemas BCW e BAN, o aumento na reduc¸ ão ocorre com menos

intensidade ao longo da variac¸̃ao de θ dentro do intervalo 0,2 < θ < 1.

Em termos de tempo m édio de treinamento do modelo proposto, foram realizadas

medic¸̃oes para a maior e a menor base dentre os problemas apresentados na Tabela 4, sendo

respectivamente as bases HAB e RIP. Tais resultados foram obtidos atrav́es do software matlab

em um computador com processador intel core i5 (Intel coreTM i5-3470) e 8GB de RAM.
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Tabela 8: Tempo médio de treinamento para os classificadores IP-LSSVM (Abordagem I), P-LSSVM
(Abordagem II), LSSVM e MOGAS-LSSVM (Abordagens I e II).

Problema Modelo θ
Tempo Médio (seg.)

Abordagem I Abordagem II

HAB

LSSVM
-

5,0E-3 4,8E-3

IP-LSSVM 1 P-LSSVM 2 5,8E-3 9,7E-3

MOGAS-LSSVM
1 4,7E+0 4,3E+0

0 5,4E+0 5,1E+0

RIP

LSSVM
-

92,5E-3 119,1E-3

IP-LSSVM 1 P-LSSVM 2 117,6E-3 155,8E-3

MOGAS-LSSVM
1 81,8E+0 44,5E+0

0 70,5E+0 57,0E+0

5.2.2 Resultados para o Classificador FSGAS-LSSVM (Proposta 2)

Tendo com objetivo a construc¸ ão de classificadores LSSVM esparsos para tarefas de

classificac¸̃ao de tamanho fixo em relac¸̃ao aos vetores-suporte para soluc¸̃ao final, o classificador

FSGAS-LSSVM baseia-se em um Algoritmo Genético com um único objetivo.

Através de um par âmetro fornecido inicialmente na execuc¸ão do algoritmo, a quantidade

de vetores-suporte a serem removidos permanece inalterada, garantindo um classificador de

tamanho fixo em relac¸ão aos multiplicadores de Lagrange diferentes de 0. Dessa forma, a

otimizac¸̃ao realizada pelo uso de Algoritmos Gen éticos é guiada pela busca das posic¸ ões de

vetores-suporte (genes do indiv́ıduo cujo material genético é igual a 0) a serem removidos e que

menos impacte na acurácia do classificador.

Na Tabela 9, as m étricas de desempenho obtidas nas simulac¸ ões computacionais s ão

apresentadas utilizando a Abordagem I, bem como as caracteŕısticas referentes ao ńumero médio

de VS (#SV 0s), número de padr ões utilizados no treinamento (#T P), valores do par âmetro

γ e por fim a reduc¸ ão desejada (Red). Os resultados considerados foram obtidos para os

classificadores LSSVM, IP-LSSVM e FSGAS-LSSVM.

Já na Tabela 10, são mostrados os resultados obtidos para os classificadores LSSVM,

1 A metodologia de avaliac¸̃ao do classificador IP-LSSVM é originalmente implementada segundo Abordagem
I.

2 A metodologia de avaliac¸̃ao do classificador P-LSSVM é originalmente implementada segundo Abordagem
II.
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P-LSSVM e FSGAS-LSSVM utilizando a Abordagem II. Como apresentada anteriormente,

nesta abordagem 60% dos padrões são utilizados no conjunto de treinamento, 20% s ão

utilizados no conjunto de validac¸̃ao e os 20% restante são utilizados nos testes.

Tabela 9: Resultados para os classificadores LSSVM, IP-LSSVM e FSGAS-LSSVM com 80% (20%)
do conjunto de dados de treinamento (teste).

Problema Modelo γ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red

VCP

LSSVM

0,05

81,2 ± 4,9

248

248,0 −

IP-LSSVM
75,1 ± 6,6 198,0 20,0%

54,1 ± 17,8 124,0 50,0%
36,4 ± 7,7 50,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
83,7 ± 3,7 198,0 20,0%
83,6 ± 4,1 124,0 50,0%
81,2 ± 3,9 50,0 80,0%

HAB

LSSVM

0,04

73,8 ± 5,0

245

245,0 −

IP-LSSVM
57,6 ± 9,4 196,0 20,0%

52,0 ± 12,5 122,0 50,0%
40,7 ± 17,6 49,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
74,3 ± 4,5 196,0 20,0%
75,4 ± 6,2 122,0 50,0%
74,4 ± 4,8 49,0 80,0%

BCW

LSSVM

0,04

96,7 ± 1,1

546

546,0 −

IP-LSSVM
96,9 ± 1,1 437,0 20,0%
96,9 ± 1,3 273,0 50,0%
97,4 ± 1,0 109,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
95,9 ± 1,6 437,0 20,0%
95,9 ± 1,8 273,0 50,0%
95,9 ± 1,6 109,0 80,0%

PID

LSSVM

0,04

75,8 ± 1,1

614

614,0 −

IP-LSSVM
71,6 ± 8,4 491,0 20,0%
30,6 ± 4,6 307,0 50,0%
28,9 ± 4,0 123,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
77,5 ± 3,7 491,0 20,0%
76,4 ± 3,3 307,0 50,0%
76,6 ± 3,1 123,0 80,0%

RIP

LSSVM

0,04

87,7 ± 1,6

1000

1000,0 −

IP-LSSVM
87,7 ± 1,7 800,0 20,0%
86,1 ± 2,9 500,0 50,0%
15,2 ± 5,4 200,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
87,8 ± 2,2 800,0 20,0%
87,7 ± 1,9 500,0 50,0%
87,9 ± 2,0 200,0 80,0%

BAN

LSSVM

0,04

96,9 ± 1,3

801

801,0 −

IP-LSSVM
96,7 ± 1,2 641,0 20,0%
96,7 ± 1,3 400,0 50,0%
90,3 ± 5,8 160,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
96,8 ± 1,0 641,0 20,0%
96,9 ± 1,0 400,0 50,0%
96,6 ± 0,9 160,0 80,0%
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Tabela 10: Resultados para os classificadores LSSVM, P-LSSVM e FSGAS-LSSVM com 60%, 20% e
20% do conjunto de dados para treinamento, validac¸̃ao e teste, respectivamente.

Problema Modelo γ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red

VCP

LSSVM

0,05

80,1 ± 3,2

186

186,0 −

P-LSSVM
69,1 ± 14,1 149,0 20,0%
54,7 ± 14,2 93,0 50,0%
50,9 ± 14,9 37,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
81,7 ± 4,4 149,0 20,0%
81,1 ± 4,8 93,0 50,0%
81,1 ± 4,4 37,0 80,0%

HAB

LSSVM

0,04

73,7 ± 3,6

184

184,0 −

P-LSSVM
64,6 ± 6,9 147,0 20,0%
63,1 ± 8,4 92,0 50,0%
70,9 ± 6,7 37,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
72,5 ± 5,8 147,0 20,0%
75,0 ± 7,4 92,0 50,0%
73,7 ± 5,0 37,0 80,0%

BCW

LSSVM

0,04

96,9 ± 0,8

410

410,0 −

P-LSSVM
96,2 ± 1,5 328,0 20,0%
96,4 ± 1,6 205,0 50,0%
95,6 ± 5,3 82,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
96,4 ± 1,6 328,0 20,0%
96,1 ± 1,8 205,0 50,0%
96,1 ± 1,0 82,0 80,0%

PID

LSSVM

0,04

75,8 ± 1,5

461

461,0 −

P-LSSVM
68,9 ± 9,8 369,0 20,0%
33,3 ± 3,3 230,0 50,0%
30,2 ± 3,3 92,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
76,8 ± 2,4 369,0 20,0%
77,1 ± 3,0 230,0 50,0%
76,9 ± 3,0 92,0 80,0%

RIP

LSSVM

0,04

87,9 ± 0,9

750

750,0 −

P-LSSVM
87,8 ± 2,0 600,0 20,0%
83,3 ± 8,3 375,0 50,0%
16,7 ± 8,0 150,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
88,2 ± 1,5 600,0 20,0%
87,9 ± 1,9 375,0 50,0%
87,7 ± 1,7 150,0 80,0%

BAN

LSSVM

0,04

96,8 ± 0,6

601

601,0 −

P-LSSVM
96,8 ± 1,2 481,0 20,0%
96,4 ± 1,5 300,0 50,0%
89,6 ± 6,1 120,0 80,0%

FSGAS-LSSVM
97,1 ± 0,9 481,0 20,0%
96,8 ± 1,2 300,0 50,0%
97,1 ± 0,8 120,0 80,0%

Para fins de comparac¸ão justa do classificador proposto FSGAS-LSSVM, o modelo

P-LSSVM teve seu crit ério de parada alterado, que originalmente consiste na diminuic¸ão do

desempenho do conjunto de validac¸ ão. A modificac¸̃ao realizada consiste em adotar como

critério de parada a reduc¸ ão desejada (valor passado como par âmetro para o classificador

FSGAS-LSSVM) independente da acur ácia verificada sob o conjunto de validac¸ ão. Assim,
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compara-se os desempenhos obtidos com a mesma quantidade de vetores-suporte utilizados

para ambos os classificadores.

Com base nos resultados mostrados nas Tabelas 9 e 10, verifica-se que o desempenho do

classificador esparso de tamanho fixo (FSGAS-LSSVM) é equivalente ou mesmo superior,

aos conseguidos pelos classificadores utilizados para comparac¸ão, tanto na Abordagem I

(IP-LSSVM) como na Abordagem II (P-LSSVM).

A an álise feita acerca dos valores de desvio padr ão na Sec¸ão 5.2.1, também pode ser

verificada nas Tabelas 9 e 10. A exemplo, para o caso do problema PID na Tabela 9,

observam-se valores de acur ácia em 87 ,7% ± 1,7 e 87 ,9% ± 0,9, respectivamente para os

classificadores FSGAS-LSSVM e LSSVM.

A Figura 25a apresenta os valores de acur ácia para diferentes tamanhos de conjuntos de

dados de treinamento para o problema VCP. Como se espera, a medida que o percentual de

poda previamente definido aumenta, o valor da acur ácia diminui. Isto justifica-se devido a

func¸̃ao de aptid ão ser mono-objetivo (somente em func¸ ão da acur ácia). Já na Figura 25b

são apresentados os valores de vetores-suporte utilizados tamb ém em func¸ão dos diferentes

tamanhos de conjuntos de dados de treinamento para o problema VCP.

(a) (b)

Figura 25: Desempenho do classificador FSGAS-LSSVM para o problema VCP em func¸ ão do
percentual de poda de vetores-suporte previamente definido: (a) Acurácia versus variac¸̃ao
do tamanho do conjunto de treinamento. (b) Média de vetores-suporte versus variac¸ão do
tamanho do conjunto de treinamento.

As Figuras 26 e 27 ilustram os valores de acur ácia para 10% at é 90% de remoc¸ão dos

vetores-suporte, respectivamente para os classificadores FSGAS-LSSVM versus IP-LSSVM e

FSGAS-LSSVM versus P-LSSVM.
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Figura 26: Comparac¸̃ao entre acur ácia dos m étodos FSGAS-LSSVM e IP-LSSVM em func¸ ão do
percentual de remoc¸̃ao de vetores-suporte para cada problema avaliado (Abordagem I).

Figura 27: Comparac¸̃ao entre acur ácia dos métodos FSGAS-LSSVM e P-LSSVM em func¸ ão do
percentual de remoc¸̃ao de vetores-suporte para cada problema avaliado (Abordagem II).
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É possı́vel notar que os valores obtidos para o classificador FSGAS-LSSVM s̃ao superiores

aos resultados encontrados pelos modelos IP-LSSVM e P-LSSVM para cada percentual de

remoc¸̃ao de vetores-suporte, exceto, para o conjunto de dados BCW. Particularmente para

o problema BCW, os classificadores FSGAS-LSSVM, IP-LSSVM e P-LSSVM apresentam

acurácias equipar áveis at é cerca de 83% de reduc¸ ão de vetores-suporte, acima desse valor

verifica-se uma queda de desempenho para os classificadores IP-LSSVM e P-LSSVM. Vale

ressaltar que tanto para a Abordagem I (Figura 26) quanto para a Abordagem II (Figura 27), o

classificador FSGAS-LSSVM mant̂em seu desempenho mesmo para percentuais de poda acima

de 83%.

Similar ao apresentado para o classificador MOGAS-LSSVM, a Tabela 11 apresenta os

tempos m édios de treinamento para o modelo proposto FSGAS-LSSVM tamb ém obtidos

através do software matlab em um computador com processador intel core i5 (Intel core TM

i5-3470) e 8GB de RAM.

Tabela 11: Tempo médio de treinamento para os classificadores IP-LSSVM (Abordagem I), P-LSSVM
(Abordagem II), LSSVM e FSGAS-LSSVM (Abordagens I e II).

Problema Modelo Red.
Tempo Médio (seg.)

Abordagem I Abordagem II

HAB

LSSVM - 5,0E-3 4,8E-3

IP-LSSVM 1 P-LSSVM 2

20% 7,8E-3 5,9E-3

50% 5,8E-3 9,7E-3

80% 4,3E-3 12,2E-3

FSGAS-LSSVM

20% 11,4E+0 7,7E+0

50% 9,1E+0 6,3E+0

80% 7,1E+0 4,8E+0

RIP

LSSVM - 92,5E-3 119,1E-3

IP-LSSVM 1 P-LSSVM 2

20% 149,7E-3 88,2E-3

50% 117,6E-3 155,8E-3

80% 105,9E-3 244,7E-3

FSGAS-LSSVM

20% 232,0E+0 105,0E+0

50% 131,7E+0 61,6E+0

80% 59,6E+0 36,3E+0

1 A metodologia de avaliac¸̃ao do classificador IP-LSSVM é originalmente implementada segundo Abordagem
I.

2 A metodologia de avaliac¸̃ao do classificador P-LSSVM é originalmente implementada segundo Abordagem
II.
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5.2.3 Comparac¸̃ao entre os classificadores

Os resultados apresentados nesta sec¸ ão relacionam os valores de acur ácia obtidos pelos

classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ ão do

tamanho do conjunto de dados utilizado no processo de treinamento para cada problema

analisado.

A escolha dos valores utilizados para o par âmetro que representa o custo de poda ( θ) do

classificador MOGAS-LSSVM é feita a partir da melhor acur ácia correspondente, verificada

respectivamente para cada tamanho do conjunto de treinamento avaliado. São apresentadas

ainda as métricas de desempenho do conjunto de teste para 30 realizac¸̃oes independentes.

Como o objetivo principal dessa comparac¸̃ao consiste em avaliar a acurácia dos

classificadores para diferentes tamanhos do conjunto de dados utilizados para treinamento, o

classificador P-LSSVM não satisfaz às condic¸̃oes necessárias de simulac¸̃ao. Originalmente, a

base de dados utilizada em um classificador P-LSSVM é dividida segundo Abordagem II, pois

o critério de parada do modelo ocorre em func¸̃ao da diminuic¸̃ao de desempenho sob o conjunto

de validac¸̃ao. Por essa raz ão, o classificador P-LSSVM n ão será levado em considerac¸̃ao nas

comparac¸̃oes.

1. Comparac¸̃oes para o problema VCP

(a) (b) (c)

Figura 28: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema VCP. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.
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A partir da Figura 28aé posśıvel verificar que at́e cerca de 30% do conjunto de dados para

treinamento o classificador FSGAS-LSSVM obt́em um desempenho superior aos demais

modelos. Já o classificador MOGAS-LSSVM, apresenta-se superior para valores acima

de 40%.

Particularmente para um conjunto com 30% e 40% dos dados para treinamento,

verifica-se que os classificadores MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM são equiparáveis.

Já para valores de dados de treinamento entre 50% e 70%, os classificadores

FSGAS-LSSVM e LSSVM apresentam valores de acur ácia equiparáveis. Nota-se ainda

que o método IP-LSSVM apresenta-se inferior aos demais classificadores.

Conforme apresentado na Figura 28b, observa-se que o classificador MOGAS-LSSVMé

superior aos demais modelos. Também é verificado que, mesmo com um percentual de

poda definido para 50%, o classificador FSGAS-LSSVM apresenta valores de acur ácias

próximos aos obtidos pelo classificador LSSVM padr ão, exceto para um conjunto de

treinamento em 80%, onde o m étodo proposto (FSGAS-LSSVM) supera o classificador

convencional (LSSVM). Similarmente ao verificado na Figura 28a, o ḿetodo IP-LSSVM

apresenta-se inferior quando comparado aos demais classificadores.

Na Figura 28c, novamente o classificador MOGAS-LSSVM apresenta-se superior aos

demais. O classificador FSGAS-LSSVM apresenta valores de acur ácia superior ao

método IP-LSSVM e inferior aos classificadores MOGAS-LSSVM e LSSVM padr ão

(exceto para um conjunto com 80% dos dados para treinamento).

Tal fato pode ser justificado devido a quantidade de vetores-suporte utilizados por

cada classificador. A exemplo, considerando 10% do conjunto de dados para

treinamento, o classificador FSGAS-LSSVM utiliza apenas 6 padr ões de treinamento

como vetores-suporte (conforme apresentado na Tabela 12).

A Tabela 12 apresenta as m étricas de desempenho do conjunto de teste considerando

10% até 80% do conjunto de dados utilizados para treinamento (#DT ), o n úmero médio

de vetores-suporte (VS) (#V S0s), o número de padrões de treinamento (#PT ), bem como

os valores do custo de poda θ (MOGAS-LSSVM) e a reduc¸̃ao obtida (Red) (ou definida,

para o caso do classificador FSGAS-LSSVM).
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Tabela 12: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema VCP (γ = 0,05).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

73,5 ± 4,3

31

31,0 −

10%

IP-LSSVM 64,0 ± 0,1 23,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 74,8 ± 3,4 14,0 54,8%

FSGAS-LSSVM -
77,3 ± 3,4 25,0 20,0%
74,0 ± 4,9 15,0 50,0%
71,1 ± 3,5 6,0 80,0%

LSSVM
-

78,4 ± 4,9

62

62,0 −

20%

IP-LSSVM 66,1 ± 0,1 46,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 79,0 ± 2,3 27,0 56,4%

FSGAS-LSSVM -
80,5 ± 2,8 50,0 20,0%
77,8 ± 2,7 31,0 50,0%
74,3 ± 3,2 12,0 80,0%

LSSVM
-

80,4 ± 3,1

93

93,0 −

30%

IP-LSSVM 68,3 ± 0,1 69,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 81,1 ± 3,3 42,0 54,8%

FSGAS-LSSVM -
81,2 ± 2,4 74,0 20,0%
81,0 ± 2,6 46,0 50,0%
77,3 ± 3,4 19,0 80,0%

LSSVM
-

80,2 ± 3,7

124

124,0 −

40%

IP-LSSVM 73,3 ± 0,0 92,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 82,2 ± 3,1 58,0 53,2%

FSGAS-LSSVM -
82,1 ± 2,8 99,0 20,0%
81,6 ± 2,9 62,0 50,0%
78,2 ± 3,6 25,0 80,0%

LSSVM
-

82,6 ± 3,5

155

155,0 −

50%

IP-LSSVM 72,8 ± 0,1 115,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 83,0 ± 3,3 71,0 54,1%

FSGAS-LSSVM -
82,6 ± 3,2 124,0 20,0%
81,6 ± 3,1 77,0 50,0%
80,8 ± 3,1 31,0 80,0%

LSSVM
-

82,6 ± 3,1

186

186,0 −

60%

IP-LSSVM 69,5 ± 0,1 138,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 83,9 ± 3,2 86,0 53,7%

FSGAS-LSSVM -
82,7 ± 3,0 149,0 20,0%
82,2 ± 3,4 93,0 50,0%
82,0 ± 4,1 37,0 80,0%

LSSVM
-

83,5 ± 3,2

217

217,0 −

70%

IP-LSSVM 72,2 ± 0,1 161,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,7 84,3 ± 2,5 48,0 77,8%

FSGAS-LSSVM -
82,4 ± 4,0 43,0 20,0%
82,9 ± 3,0 108,0 50,0%
83,5 ± 3,8 174,0 80,0%

LSSVM
-

81,2 ± 4,9

248

248,0 −

80%

IP-LSSVM 75,4 ± 8,6 184,0 25,8%
MOGAS-LSSVM 0,4 85,2 ± 4,4 64,0 74,1%

FSGAS-LSSVM -
83,7 ± 3,7 198,0 20,0%
83,6 ± 4,1 124,0 50,0%
81,2 ± 3,9 50,0 80,0%
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2. Comparac¸̃oes para o problema HAB

(a) (b) (c)

Figura 29: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema HAB. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.

Na Figura 29a é possı́vel observar que entre 20% e 50% dos dados para treinamento os

classificadores avaliados (exceto IP-LSSVM) possuem valores de acur ácia próximos, e

para os demais valores, pode-se dizer que o classificador MOGAS-LSSVM é superior.

Entre 10% e 30% dos dados para treinamento, os classificadores FSGAS-LSSVM

e IP-LSSVM apresentam um comportamento similar caracterizado pela melhora do

desempenho de aproximadamente 70% para 74%.

A Figura 29b apresenta uma maior proximidade em termos de acur ácia entre os

classificadores LSSVM, MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM (exceto para 10% dos

dados para treinamento). É poss ı́vel verificar uma melhora gradativa da acur ácia para

o classificador MOGAS-LSSVM a partir de 50% dos dados para treinamento. Assim

como na Figura 29a, o classificador IP-LSSVM apresenta um desempenho inferior aos

demais modelos a partir de 35% dos dados para treinamento.

Já na Figura 29c, de um modo em geral, os classificadores LSSVM e FSGAS-LSSVM

são equiparáveis. O classificador MOGAS-LSSVM novamente apresenta-se superior aos

demais classificadores e a proposta FSGAS-LSSVM alcanc¸a valores de acurácia próximo

aos valores obtidos pelo modelo MOGAS-LSSVM entre 20% e 70% do conjunto de

dados para treinamento.

A Tabela 13 apresenta as métricas de desempenho do conjunto de teste.
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Tabela 13: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema HAB (γ = 0,04).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

73,1 ± 2,1

31

31,0 −

10%

IP-LSSVM 70,0 ± 0,1 29,0 6,4%
MOGAS-LSSVM 1,0 73,6 ± 1,3 2,0 93,5%

FSGAS-LSSVM -
69,5 ± 7,2 25,0 20,0%
70,2 ± 7,2 15,0 50,0%
72,3 ± 4,2 6,0 80,0%

LSSVM
-

73,8 ± 1,7

61

61,0 −

20%

IP-LSSVM 73,0 ± 0,0 57,0 6,5%
MOGAS-LSSVM 0,6 73,8 ± 1,2 2,0 96,6%

FSGAS-LSSVM -
72,9 ± 2,4 49,0 20,0%
73,3 ± 1,7 30,0 50,0%
73,9 ± 1,5 12,0 80,0%

LSSVM
-

73,2 ± 2,0

92

92,0 −

30%

IP-LSSVM 73,8 ± 0,0 86,0 6,5%
MOGAS-LSSVM 0,6 73,9 ± 2,3 6,0 93,6%

FSGAS-LSSVM -
73,8 ± 1,6 74,0 20,0%
73,9 ± 2,1 46,0 50,0%
73,5 ± 1,8 18,0 80,0%

LSSVM
-

73,7± 2,1

122

122,0 −

40%

IP-LSSVM 72,6 ± 0,0 115,0 5,7%
MOGAS-LSSVM 0,0 74,4 ± 2,1 52,0 57,2%

FSGAS-LSSVM -
74,5 ± 2,0 98,0 20,0%
74,6 ± 2,9 61,0 50,0%
74,4 ± 2,6 24,0 80,0%

LSSVM
-

74,4 ± 2,8

153

153,0 −

50%

IP-LSSVM 71,6 ± 0,0 144,0 5,8%
MOGAS-LSSVM 0,8 74,9 ± 2,4 21,0 86,2%

FSGAS-LSSVM -
75,3 ± 2,5 122,0 20,0%
74,5 ± 2,0 76,0 50,0%
73,7 ± 2,8 31,0 80,0%

LSSVM
-

74,4 ± 3,3

184

184,0 −

60%

IP-LSSVM 72,1 ± 0,0 173,0 5,9%
MOGAS-LSSVM 0,8 75,6 ± 2,7 30,0 83,6%

FSGAS-LSSVM -
74,6 ± 2,8 147,0 20,0%
75,4 ± 3,6 92,0 50,0%
74,3 ± 3,7 37,0 80,0%

LSSVM
-

75,1 ± 3,9

214

214,0 −

70%

IP-LSSVM 72,2 ± 0,0 201,0 6,0%
MOGAS-LSSVM 0,7 76,3 ± 4,7 41,0 80,6%

FSGAS-LSSVM -
74,7 ± 3,7 171,0 20,0%
75,4 ± 3,9 107,0 50,0%
75,8 ± 4,5 43,0 80,0%

LSSVM
-

73,8 ± 5,0

245

245,0 −

80%

IP-LSSVM 70,6 ± 4,9 223,0 9,0%
MOGAS-LSSVM 0,2 76,9 ± 4,5 75,0 69,4%

FSGAS-LSSVM -
74,3 ± 4,5 196,0 20,0%
75,4 ± 6,2 122,0 50,0%
74,4 ± 4,8 49,0 80,0%
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3. Comparac¸̃oes para o problema BCW

(a) (b) (c)

Figura 30: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema BCW. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.

Diferentemente dos resultados observados nas demais simulac¸̃oes, para o problema BCW,

os classificadores avaliados LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM

apresentam desempenhos equiparáveis em termos de acurácia.

Na Figura 30a, considerando 60% do conjunto de dados para treinamento, o maior valor

de acur ácia alcanc¸ado é observado para o classificador IP-LSSVM (97 ,1% ± 0,0). Já

o menor valor, é observado para o classificador FSGAS-LSSVM (95 ,6 ± 1,0) com um

percentual de poda definido para 20%. Levando em considerac¸̃ao os valores de desvio

padrão, ratifica-se o equiĺıbrio em termos de acurácia entre os classificadores.

A conclus ão a partir da an álise feita relacionada à Figura 30a, também pode se

estender aos resultados apresentados nas Figuras 30b e 30c. Mesmo utilizando

diferentes tamanhos de conjuntos de dados para treinamento, os classificadores avaliados

apresentam valores de acurácia muito próximos.

Também é poss ı́vel notar uma certa estabilidade quanto a acur ácia obtida ao longo da

variac¸̃ao do tamanho do conjunto de dados para treinamento. Além da caracter ı́stica

citada anteriormente e particular ao classificador FSGAS-LSSVM, mesmo variando o

percentual de poda do classificador, seu desempenho também não é afetado. A exemplo,

para 80% dos dados utilizados no processo de treinamento, foram obtidos 95 ,9% ± 1,6,

95,9% ± 1,8 e 95,9% ± 1,6 respectivamente para 20%, 50% e 80% de poda.

A Tabela 14 apresenta as métricas de desempenho do conjunto de teste.
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Tabela 14: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema BCW (γ = 0,04).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

95,9 ± 0,6

68

68,0 −

10%

IP-LSSVM 96,6 ± 0,0 35,0 48,5%
MOGAS-LSSVM 0,0 95,4 ± 0,9 34,0 50,4%

FSGAS-LSSVM -
95,8 ± 0,9 54,0 20,0%
95,8 ± 0,6 34,0 50,0%
95,7 ± 0,6 14,0 80,0%

LSSVM
-

95,9 ± 0,4

137

137,0 −

20%

IP-LSSVM 96,7 ± 0,0 70,0 48,9%
MOGAS-LSSVM 0,0 95,9 ± 0,5 68,0 50,3%

FSGAS-LSSVM -
96,0 ± 0,6 110,0 20,0%
96,1 ± 0,5 68,0 50,0%
96,2 ± 0,6 27,0 80,0%

LSSVM
-

95,7 ± 0,5

205

205,0 −

30%

IP-LSSVM 96,9 ± 0,0 105,0 48,7%
MOGAS-LSSVM 0,3 96,2 ± 0,5 24,0 88,3%

FSGAS-LSSVM -
95,9 ± 0,5 164,0 20,0%
96,0 ± 0,6 102,0 50,0%
96,1 ± 0,5 41,0 80,0%

LSSVM
-

96,0 ± 0,6

273

273,0 −

40%

IP-LSSVM 96,9 ± 0,0 140,0 48,7%
MOGAS-LSSVM 0,2 96,2 ± 0,6 49,0 82,0%

FSGAS-LSSVM -
96,1 ± 0,6 218,0 20,0%
96,0 ± 0,7 136,0 50,0%
95,9 ± 0,5 55,0 80,0%

LSSVM
-

96,0 ± 0,8

342

342,0 −

50%

IP-LSSVM 97,1 ± 0,0 175,0 48,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 96,3 ± 0,7 167,0 51,1%

FSGAS-LSSVM -
95,9 ± 0,8 274,0 20,0%
95,9 ± 0,8 171,0 50,0%
96,0 ± 0,7 68,0 80,0%

LSSVM
-

96,0 ± 0,9

410

410,0 −

60%

IP-LSSVM 97,1 ± 0,0 210,0 48,7%
MOGAS-LSSVM 0,0 96,2 ± 1,0 202,0 50,7%

FSGAS-LSSVM -
95,6 ± 1,0 328,0 20,0%
96,1 ± 0,9 205,0 50,0%
96,2 ± 0,9 82,0 80,0%

LSSVM
-

95,7 ± 1,1

478

478,0 −

70%

IP-LSSVM 97,0 ± 0,0 245,0 48,7%
MOGAS-LSSVM 0,3 96,3 ± 1,1 120,0 74,8%

FSGAS-LSSVM -
95,9 ± 1,4 382,0 20,0%
96,2 ± 1,1 239,0 50,0%
96,0 ± 1,0 96,0 80,0%

LSSVM
-

96,7 ± 1,1

546

546,0 −

80%

IP-LSSVM 96,8 ± 1,1 284,0 48,0%
MOGAS-LSSVM 0,3 96,7 ± 1,4 162,0 70,1%

FSGAS-LSSVM -
95,9 ± 1,6 437,0 20,0%
95,9 ± 1,8 273,0 50,0%
95,9 ± 1,6 109,0 80,0%
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4. Comparac¸̃oes para o problema PID

(a) (b) (c)

Figura 31: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema PID. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.

Na Figura 31a entre 10% e 30% dos dados para treinamento, os classificadores LSSVM,

MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM alcanc¸am valores de acur ácia compat ı́veis. Para

o caso em que 40% dos dados são utilizados para treinamento, o classificador

FSGAS-LSSVM apresenta uma leve perda de desempenho. Considerando 80% dos

dados para treinamento, o classificador MOGAS-LSSVM apresenta-se superior, seguido

do classificador FSGAS-LSSVM e LSSVM padrão. Para todos os casos, o classificador

IP-LSSVM apresenta-se inferior aos demais.

Nas condic¸̃oes apresentadas nas Figuras 31b e 31c, de um modo em geral, o classificador

FSGAS-LSSVM apresenta um funcionamento est ável. A maior diferenc¸a que pode ser

observada, está presente quando 10% do conjunto de dados é utilizado no processo de

treinamento. Com 50% de poda, o classificador em quest ão alcanc¸a 74,0% ± 2,7, valor

superior a acurácia de 72,9% ± 2,3 obtida com 80% de poda.

Ainda relacionado as Figuras 31b e 31c, para valores acima de 20% do conjunto de dados

para treinamento, o classificador MOGAS-LSSVM apresenta-se levemente superior aos

demais classificadores, com destaque maior em 80%, obtendo 78,8%± 2,7. Considerando

60% dos dados para treinamento, o classificador LSSVM padr ão obtém 77,7% ± 1,9 de

acurácia enquanto o classificador MOGAS-LSSVM obtém 77,2% ± 1,8.

A Tabela 15 apresenta as métricas de desempenho do conjunto de teste.
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Tabela 15: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema PID (γ = 0,04).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

74,6 ± 2,1

77

77,0 −

10%

IP-LSSVM 73,7 ± 0,0 73,0 5,1%
MOGAS-LSSVM 0,0 74,5 ± 1,9 33,0 57,2%

FSGAS-LSSVM -
74,7 ± 1,8 62,0 20,0%
74,0 ± 2,7 38,0 50,0%
72,9 ± 2,3 15,0 80,0%

LSSVM
-

75,6 ± 1,3

154

154,0 −

20%

IP-LSSVM 75,2 ± 0,0 146,0 7,1%
MOGAS-LSSVM 0,0 75,9 ± 1,4 68,0 55,8%

FSGAS-LSSVM -
75,8 ± 1,3 123,0 20,0%
75,5 ± 1,7 77,0 50,0%
75,7 ± 1,0 31,0 80,0%

LSSVM
-

76,3 ± 1,2

230

230,0 −

30%

IP-LSSVM 75,0 ± 0,0 218,0 5,2%
MOGAS-LSSVM 0,5 76,5 ± 1,3 49,0 78,7%

FSGAS-LSSVM -
76,5 ± 1,1 184,0 20,0%
76,1 ± 1,1 115,0 50,0%
76,3 ± 1,4 46,0 80,0%

LSSVM
-

76,7 ± 1,5

307

307,0 −

40%

IP-LSSVM 75,1 ± 0,0 292,0 4,8%
MOGAS-LSSVM 0,2 76,7 ± 1,3 96,0 68,8%

FSGAS-LSSVM -
76,0 ± 1,5 246,0 20,0%
76,5 ± 1,3 153,0 50,0%
76,0 ± 1,7 61,0 80,0%

LSSVM
-

76,1 ± 1,5

384

384,0 −

50%

IP-LSSVM 75,2 ± 0,0 365,0 4,9%
MOGAS-LSSVM 0,2 77,1 ± 1,7 131,0 65,9%

FSGAS-LSSVM -
76,7 ± 1,9 307,0 20,0%
76,2 ± 1,8 192,0 50,0%
76,3 ± 1,6 77,0 80,0%

LSSVM
-

77,7 ± 1,9

461

461,0 −

60%

IP-LSSVM 74,0 ± 0,0 438,0 4,9%
MOGAS-LSSVM 1,0 77,2 ± 1,8 125,0 72,8%

FSGAS-LSSVM -
76,8 ± 1,9 369,0 20,0%
76,6 ± 2,3 230,0 50,0%
76,1 ± 2,8 92,0 80,0%

LSSVM
-

77,2 ± 1,6

538

538,0 −

70%

IP-LSSVM 74,2 ± 0,0 511,0 5,0%
MOGAS-LSSVM 0,8 77,6 ± 2,5 163,0 69,6%

FSGAS-LSSVM -
77,7 ± 2,5 430,0 20,0%
76,2 ± 2,5 269,0 50,0%
76,8 ± 2,6 108,0 80,0%

LSSVM
-

75,8 ± 2,7

614

614,0 −

80%

IP-LSSVM 74,0 ± 5,3 503,0 18,1%
MOGAS-LSSVM 0,3 78,8 ± 2,7 238,0 61,2%

FSGAS-LSSVM -
77,5 ± 3,7 491,0 20,0%
76,4 ± 3,3 307,0 50,0%
76,6 ± 3,1 123,0 80,0%
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5. Comparac¸̃oes para o problema RIP

(a) (b) (c)

Figura 32: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema RIP. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.

Na Figura 32a at é 30% dos dados para treinamento, todos os classificadores apresentam

valores de acurácia equiparáveis. Para 40% dos dados é possı́vel notar que o desempenho

do modelo IP-LSSVM diminui, em seguida, mantem-se est ável até 60% e novamente

decai, mostrando-se inferior aos demais classificadores considerando um conjunto de

dados para treinamento de 80%.

Já o classificador FSGAS-LSSVM quando comparado ao modelo MOGAS-LSSVM,

mostra-se inferior ao utilizar 50%, 70% e 80% dos dados para treinamento, tanto em

termos de desempenho como considerando a reduc¸ ão de vetores-suporte obtida (dados

disponı́veis na Tabela 16).

Pode-se observar na Figura 32b que at é 40% do conjunto de dados utilizado para

treinamento, os classificadores apresentam um desempenho similar ao ilustrado na Figura

32a. Pode-se inferir que a mudanc¸a mais significativa consiste no desempenho do

classificador FSGAS-LSSVM, que se mostra inferior aos demais modelos equiparando-se

ao classificador IP-LSSVM.

Nas condic¸̃oes apresentadas na Figura 32c, de um modo em geral, pode-se notar que os

classificadores LSSVM padr ão, MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM s ão equipar áveis

em termos de acur ácia e que a partir de 40% dos dados para treinamento o classificador

IP-LSSVM novamente apresenta-se inferior aos demais.

A Tabela 16 apresenta as métricas de desempenho do conjunto de teste.
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Tabela 16: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema RIP (γ = 0,04).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

87,7 ± 0,8

125

125,0 −

10%

IP-LSSVM 87,9 ± 0,0 119,0 4,8%
MOGAS-LSSVM 0,0 88,0 ± 0,5 125,0 58,5%

FSGAS-LSSVM -
88,0 ± 0,6 100,0 20,0%
88,0 ± 0,5 62,0 50,0%
87,9 ± 0,5 25,0 80,0%

LSSVM
-

88,1 ± 0,5

250

250,0 −

20%

IP-LSSVM 88,2 ± 0,0 237,0 5,2%
MOGAS-LSSVM 0,9 88,2 ± 0,5 42,0 83,32%

FSGAS-LSSVM -
88,0 ± 0,6 200,0 20,0%
88,1 ± 0,6 125,0 50,0%
88,0 ± 0,6 50,0 80,0%

LSSVM
-

88,1 ± 0,5

375

375,0 −

30%

IP-LSSVM 88,1 ± 0,0 356,0 5,0%
MOGAS-LSSVM 1,0 88,3 ± 0,6 83,0 77,5%

FSGAS-LSSVM -
88,0 ± 0,7 300,0 20,0%
87,8 ± 0,8 187,0 50,0%
88,1 ± 0,6 75,0 80,0%

LSSVM
-

88,2 ± 0,8

500

500,0 −

40%

IP-LSSVM 87,5 ± 0,0 475,0 5,0%
MOGAS-LSSVM 0,1 88,2 ± 0,7 181,0 63,7%

FSGAS-LSSVM -
88,2 ± 0,7 400,0 20,0%
88,1 ± 0,6 250,0 50,0%
88,1 ± 0,7 100,0 80,0%

LSSVM
-

87,6 ± 1,0

625

625,0 −

50%

IP-LSSVM 87,5 ± 0,0 594,0 4,9%
MOGAS-LSSVM 0,4 88,2 ± 0,9 207,0 66,8%

FSGAS-LSSVM -
87,7 ± 0,9 500,0 20,0%
88,1 ± 1,1 312,0 50,0%
87,8 ± 0,8 125,0 80,0%

LSSVM
-

87,9 ± 1,2

750

750,0 −

60%

IP-LSSVM 87,6 ± 0,0 712,0 5,0%
MOGAS-LSSVM 0,7 88,4 ± 1,4 238,0 68,2%

FSGAS-LSSVM -
88,1 ± 0,9 600,0 20,0%
87,5 ± 1,1 375,0 50,0%
88,0 ± 0,8 150,0 80,0%

LSSVM
-

88,2 ± 1,1

875

875,0 −

70%

IP-LSSVM 87,3 ± 0,0 831,0 5,0%
MOGAS-LSSVM 0,3 88,2 ± 1,2 330,0 62,2%

FSGAS-LSSVM -
87,3 ± 1,5 700,0 20,0%
88,1 ± 1,2 437,0 50,0%
88,0 ± 1,5 175,0 80,0%

LSSVM
-

87,7 ± 1,6

1000

1000,0 −

80%

IP-LSSVM 86,4 ± 3,3 496,0 56,4%
MOGAS-LSSVM 0,9 88,2 ± 0,0 350,0 65,0%

FSGAS-LSSVM -
87,8 ± 2,2 800,0 20,0%
87,7 ± 1,9 500,0 50,0%
87,9 ± 2,0 200,0 80,0%
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6. Comparac¸̃oes para o problema BAN

(a) (b) (c)

Figura 33: Comparac¸̃ao entre acurácia obtida pelos classificadores LSSVM, IP-LSSVM,
MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM em func¸ão do tamanho do conjunto de treinamento
para o problema BAN. (a) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido
para 20%. (b) classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 50%. (c)
classificador FSGAS-LSSVM com percentual de poda definido para 80%.

De um modo em geral, a Figura 33 mostra que os classificadores LSSVM, IP-LSSVM,

MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM, quando submetidos ao problema BAN, possuem

desempenhos equipar áveis. Os valores de acur ácia obtidos n ão apresentam diferenc¸as

significativas.

Das Figuras 33a, 33b e 33c pode-se afirmar que o classificador MOGAS-LSSVM se

destaca em termos de acur ácia para valores acima de 40% dos dados para treinamento e

o classificador IP-LSSVM apresenta-se inferior aos demais modelos para valores acima

de 30% dos dados para treinamento.

O classificador LSSVM padrão é notadamente equiparável ao modelo MOGAS-LSSVM

até cerca de 40% dos dados para treinamento. Em seguida, o desempenho observado

permanece estável, sendo ainda superior ao obtido pelo classificador IP-LSSVM.

Na Figura 33c nota-se que o classificador FSGAS-LSSVM apresenta um desempenho

inferior aos demais modelos at é cerca de 30% dos dados utilizados para treinamento.

Outra caracter ı́stica particular a essa situac¸ ão é observada quando se considera um

conjunto de treinamento acima de 70%, onde o desempenho obtido pelo modelo

FSGAS-LSSVM equipara-se ao obtido pelo classificador IP-LSSVM.

A Tabela 17 apresenta as métricas de desempenho do conjunto de teste.
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Tabela 17: Comparac¸̃ao entre os classificadores LSSVM, IP-LSSVM, MOGAS-LSSVM e
FSGAS-LSSVM com 10% até 80% do conjunto de dados para treinamento considerando o
problema BAN (γ = 0,04).

Modelo θ Taxa de Acerto # PT # VS’s Red # DT.

LSSVM
-

96,3 ± 0,5

100

100,0 −

10%

IP-LSSVM 96,3 ± 0,0 50,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,0 96,1 ± 0,5 48,0 51,7%

FSGAS-LSSVM -
96,2 ± 0,6 80,0 20,0%
96,0 ± 0,7 50,0 50,0%
95,5 ± 0,7 20,0 80,0%

LSSVM
-

96,7 ± 0,4

200

200,0 −

20%

IP-LSSVM 96,7 ± 0,0 100,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,0 96,6 ± 0,3 98,0 50,9%

FSGAS-LSSVM -
96,8 ± 0,3 160,0 20,0%
96,8 ± 0,4 100,0 50,0%
96,4 ± 0,4 40,0 80,0%

LSSVM
-

97,0 ± 0,4

300

300,0 −

30%

IP-LSSVM 96,7 ± 0,0 150,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,2 96,9 ± 0,4 58,0 80,7%

FSGAS-LSSVM -
96,9 ± 0,4 240,0 20,0%
96,8 ± 0,3 150,0 50,0%
96,7 ± 0,3 60,0 80,0%

LSSVM
-

96,9 ± 0,6

400

400,0 −

40%

IP-LSSVM 96,8 ± 0,0 200,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,9 97,0 ± 0,3 81,0 79,8%

FSGAS-LSSVM -
96,9 ± 0,4 320,0 20,0%
96,9 ± 0,4 200,0 50,0%
96,9 ± 0,5 320,0 80,0%

LSSVM
-

96,8 ± 0,5

501

501,0 −

50%

IP-LSSVM 96,8 ± 0,0 250,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,5 97,1 ± 0,5 119,0 76,2%

FSGAS-LSSVM -
96,8 ± 0,5 401,0 20,0%
96,8 ± 0,5 250,0 50,0%
96,8 ± 0,6 100,0 80,0%

LSSVM
-

96,9 ± 0,7

601

601,0 −

60%

IP-LSSVM 96,6 ± 0,0 300,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 1,0 97,1 ± 0,5 152,0 74,8%

FSGAS-LSSVM -
96,8 ± 0,5 481,0 20,0%
96,9 ± 0,5 300,0 50,0%
97,0 ± 0,5 120,0 80,0%

LSSVM
-

96,8 ± 0,8

701

701,0 −

70%

IP-LSSVM 96,6 ± 0,0 350,0 50,0%
MOGAS-LSSVM 0,9 97,2 ± 0,8 191,0 72,7%

FSGAS-LSSVM -
96,9 ± 0,8 561,0 20,0%
96,7 ± 0,7 350,0 50,0%
97,1 ± 0,8 140,0 80,0%

LSSVM
-

96,9 ± 1,3

801

801,0 −

80%

IP-LSSVM 96,5 ± 1,4 394,0 50,8%
MOGAS-LSSVM 0,8 97,2 ± 1,2 244,0 69,5%

FSGAS-LSSVM -
96,8 ± 1,0 641,0 20,0%
96,9 ± 1,0 400,0 50,0%
96,6 ± 0,9 160,0 80,0%
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5.3 Conclusão

Neste cap ı́tulo apresenta-se a metodologia utilizada para avaliac¸ ão dos classificadores

propostos bem como as caracter ı́sticas das bases de dados: Vertebral Column Pathologies,

Haberman, Breast Cancer Winconsin, Pima Indians Diabets, Ripley e Banana. Apresenta-se

ainda as m étricas de desempenho utilizadas para comparar as propostas apresentadas nesta

dissertac¸̃ao com classificadores cl ássicos quando submetidos as bases de dados utilizadas nas

simulac¸̃oes. Além da acurácia sobre o conjunto de teste e a reduc¸̃ao média de vetores-suporte,

foram apresentadas tabelas comparando o desempenho dos classificadores em diferentes

situac¸̃oes como variac¸̃ao do tamanho do conjunto de treinamento e diferentes custos de poda.

O principal objetivo da realizac¸̃ao de testes em diversas condic¸̃oes é comprovar a robustez dos

classificadores propostos e embasar as conclusões apresentadas no Capı́tulo 6.
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CAPÍTULO 6

CONCLUS ÕES E TRABALHOS FUTUROS

E ste capı́tulo tem por objetivo apresentar as conclus ões e considerac¸̃oes finais acerca

dos métodos propostos obtidos durante o desenvolvimento desta dissertac¸ ão. Além

disso, são apresentadas as considerac¸ ões finais sobre o atendimento aos objetivos

descritos na introduc¸̃ao e a apresentac¸̃ao de propostas para continuidade deste trabalho.

6.1 Conclusões

Através da utilizac¸̃ao de restric¸̃oes de igualdade ao inv és de desigualdade e pela

incorporac¸̃ao da soma das variáveis de folga ao quadrado ponderadas por um termo de

regularizac¸̃ao, permitiu-se que a partir do classificador SVM, um novo classificador seja obtido

a partir da resoluc¸̃ao de um sistema de equac¸̃oes lineares ao invés da resoluc¸̃ao de problemas de

programac¸̃ao quadrática. Em contrapartida, uma das maiores vantagens do classificador SVM

foi perdida: a esparsidade de multiplicadores de Lagrange. Diante disso, várias abordagens ao

longo dos anos foram propostas com o intuito de se impor esparsidade ao modelo LSSVM.

Técnicas baseadas em Algoritmos Gen éticos têm sido largamente aplicadas a otimizac¸ão

dos hiperparâmetros de classificadores de um modo em geral. Entretanto, a utilizac¸̃ao dessas

meta-heurı́sticas com foco na reduc¸̃ao do número de vetores-suporte de classificadores LSSVM,

têm sido pouco difundida na literatura atual. Apenas um trabalho com tal propósito foi

encontrado, veja Sec¸̃ao 4.3.1.

Neste trabalho são propostos dois novos classificadores esparsos com base em Algoritmos

Genéticos para o modelo LSSVM. A primeira proposta chamada de Multi-Objective Genetic

Algorithm for Sparse LSSVM, MOGAS-LSSVM, consiste em uma nova abordagem para a

construc¸̃ao de modelos LSSVM com base em AGs multiobjetivos com escalarizac¸ ão para

tarefas de classificac¸̃ao.

A otimizac¸ão realizada pelo classificador MOGAS-LSSVM a fim de decidir se um

determinado padr ão é ou n ão utilizado como vetor-suporte é guiada tanto pela acur ácia
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de treinamento (ou validac¸ ão) como pela reduc¸ão de vetores-suporte. Para esta proposta

multiobjetivo, propõe-se também uma maneira de equilibrar os valores de acurácia e

reduc¸̃ao através de uma func¸̃ao de aptid ão com base em escalarizac¸ão (DUBOIS-LACOSTE;

LÓPEZ-IBÁÑEZ; STÜTZLE, 2013), nos quais problemas multiobjetivos s ão transformados

em um conjunto de problemas com apenas um único objetivo.

A segunda proposta, também baseada em Algoritmos Gen éticos, intitulada Fixed-Size

Genetic Algorithm for Sparse LSSVM, FSGAS-LSSVM, realiza a remoc¸̃ao de vetores-suporte

de acordo com um par âmetro previamente definido. Neste classificador, o AG trabalha para

encontrar as melhores posic¸̃oes para remoc¸̃ao de vetores-suporte menos relevantes segundo um

percentual de remoc¸̃ao previamente definido. Devido ao esquema de operadores gen éticos

utilizados, a quantidade de vetores-suporte permanece inalterada, por isso a definic¸ão do

classificador como sendo de tamanho fixo.

Vale ressaltar que devido as particularidades necess árias para manter fixa a quantidade

de vetores-suporte em classificadores FSGAS-LSSVM, uma nova abordagem de traduc¸ão de

indivı́duos com codificac¸ão bin ária para inteira e vice-versa é proposta como operador de

reproduc¸̃ao. A operac¸̃ao de reproduc¸̃ao em si é realizada na codificac¸̃ao inteiro em uma etapa

intermediária.

Com base nos resultados encontrados, conclui-se que ambos os classificadores

MOGAS-LSSVM (multiobjetivo) e FSGAS-LSSVM (tamanho fixo) são capazes de obter

conjuntos reduzidos de vetores-suporte quando comparados ao classificador LSSVM padr ão

e ainda manter ou mesmo aumentar o desempenho dos classificadores. Tamb́em conclui-se que

a utilizac¸̃ao de AGs com o objetivo de definir um conjunto reduzido de vetores-suporte sem

afetar o desempenho do classificador seja ele multiobjetivo ou n ão, consiste em uma t écnica

bastante interessante em plataformas com recursos computacionais limitados.

Em termos de reduc¸ ão de vetores-suporte o classificador MOGAS-LSSVM supera os

classificadores clássicos utilizados nas comparac¸̃oes. Verifica-se uma reduc¸̃ao média superior a

78% para o problema VCP (Abordagem I) e cerca de 87% para o problema HAB (Abordagem

II), enquanto os valores obtidos pelos demais classificadores s ão próximos a 50%. Verifica-se

ainda que o desempenho m édio obtido pelo classificador MOGAS-LSSVM equipara-se

aos resultados obtidos pelos classificadores LSSVM padr ão, GAS-LSSVM, IP-LSSVM e

P-LSSVM, sendo em certos casos superior. A exemplo cita-se o problema RIP com 88 ,1%

(Abordagem I) e HAB com 75,1% (Abordagem II).

Nota-se que o desempenho médio obtido pelo classificador FSGAS-LSSVM independente

do percentual de reduc¸̃ao de vetores-suporte definido, mantêm-se superior ao desempenho
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outrora obtido pelos demais classificadores, exceto para o problema BCW. Particularmente

para o problema BCW os classificadores FSGAS-LSSVM, IP-LSSVM e P-LSSVM apresentam

acurácias equipar áveis at é cerca de 83% de reduc¸ ão de vetores-suporte, acima desse valor

verifica-se uma queda de desempenho para os classificadores IP-LSSVM e P-LSSVM. Já o

classificador proposto FSGAS-LSSVM mant êm seu desempenho mesmo para percentuais de

poda acima de 83%.

6.2 Contribuic¸̃oes deste Trabalho

As contribuic¸̃oes apresentadas neste trabalho est ão relacionadas aos temas: Máquinas

de Vetores-Suporte por M ı́nimos Quadrados, métodos de poda em classificadores LSSVM e

Algoritmos Genéticos.

A revis ão bibliogr áfica apresentada no Cap ı́tulo 2 permite ao leitor uma compreens ão

sobre as principais diferenc¸as, vantagens e desvantagens particulares aos classificadores SVM

e LSSVM.

No Capı́tulo 4 s ão apresentados os classificadores MOGAS-LSSVM e FSGAS-LSSVM.

Tais modelos empregam o uso de Algoritmos Gen éticos em classificadores LSSVM com o

objetivo de poda de vetores-suporte. Ambas as propostas visam manter o desempenho obtido

quando comparadas à classificadores clássicos. Paralelamente, impõem esparsidade à soluc¸̃ao

encontrada atrav és da remoc¸ão de vetores-suporte que apresentam informac¸ ões irrelevantes

para a construc¸̃ao da superf ı́cie ótima de separac¸̃ao entre as classes de um referido problema.

Além disso, no Capı́tulo 4, é proposto um novo esquema para reproduc¸ão de indiv ı́duos com

codificac¸̃ao binária dos genes em que se realiza um codificac¸̃ao intermediária para inteiro a fim

de aplicar operadores de reproduc¸̃ao com base em permutac¸̃ao.

Os desempenhos obtidos em termos de acur ácia assim como os valores de reduc¸ ão de

vetores-suporte apresentados no Cap ı́tulo 5, atestam que as propostas apresentadas satisfazem

os objetivos que foram definidos inicialmente.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pode-se sugerir a utilizac¸ão do algoritmo multiobjetivo NSGA-II

em substituic¸̃ao a técnica a priori de otimizac¸̃ao multiobjetivo que utiliza escalarizac¸̃ao, como a

realizada nos classificadores MOGAS-LSSVM. Neste tipo de ḿetodo emprega-se o conceito de

dominância de Pareto onde soluc¸̃oes factı́veis do problema s ão comparadas. As soluc¸̃oes não
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dominadas formam a Fronteira de Pareto, que são as soluc¸̃oes ótimas encontradas disponı́veis

a cada rodada.

Outro trabalho sugerido consiste na gerac¸ ão de uma populac¸ão inicial do AG otimizada.

Sabe-se que o tempo computacional de um Algoritmo Geńetico pode ser reduzido, dentre outros

fatores, através da gerac¸ão de uma populac¸ão inicial de alta diversidade. Espera-se que ao

aplicar uma t écnica desse tipo em um AG multiobjetivo, o tempo de converg ência possa ser

reduzido.

Sugere-se ainda, a modificac¸ão dos algoritmos propostos tornando-os classificadores

multiclasses. Atualmente, trabalha-se apenas com problemas bin ários. Entretanto, torna-se

interessante estender a abordagem desses modelos para que problemas com mais de duas classes

sejam contemplados. Uma sugestão seria realizar uma combinac¸̃ao de classificadores.

Por fim, outro trabalho interessante a ser considerado é a utilizac¸̃ao de kernels não-lineares

nos classificadores propostos a fim se comprovar a robustez dos novos modelos na resoluc¸ão de

problemas no espac¸o de caracteŕısticas.
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HAYKIN, S. Redes Neurais: Prinćıpios e práticas. 2. ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

HOEGAERTS, L.; SUYKENS, J.A.K.; VANDEWALLE, J.; MOOR, B. De. A comparison of
pruning algorithms for sparse least squares support vector machines. In: Neural Information
Processing. Calcutta, India: Springer Berlin Heidelberg, 2004, (Lecture Notes in Computer
Science, v. 3316). p. 1247–1253.

HOLLAND, J. Adaptation in natural and artificial systems. MA, USA: Ann Arbor, 1975.

HORN, J.; NAFPLIOTIS, N.; GOLDBERG, D.E. A niched pareto genetic algorithm for
multiobjective optimization. In: Evolutionary Computation, 1994. IEEE World Congress
on Computational Intelligence. Proceedings of the First IEEE Conference on. Orlando,
FL: IEEE, 1994. p. 82–87 vol.1.

HSU, C.W.; CHANG, C.C.; LIN, C.J. A practical guide to support vector classification.
[S.l.], 2003.

HU, T.; HARDING, S.; BANZHAF, W. Variable population size and evolution acceleration:
A case study with a parallel evolutionary algorithm. Genetic Programming and Evolvable
Machines, Kluwer Academic Publishers, Hingham, MA, USA, v. 11, n. 2, p. 205–225, jun
2010.

HUANG, J.; HU, X.; YANG, F. Support vector machine with genetic algorithm for machinery
fault diagnosis of high voltage circuit breaker. Measurement, v. 44, n. 6, p. 1018–1027, 2011.

IYODA, E.M. Inteligência Computacional no Projeto Autom ático de Redes Neurais
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