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Resumo

Maquinas de Vetores-Suporte por Minimos Quadrados (LSSVM) sdo uma alternativa a
Méquina de Vetores-Suporte (SVM), com modificagdes na formulagdo do SVM, pois o
processo de treinamento da LSSVM requer apenas a resolucao de um sistema de equagoes
lineares, ao invés de um problema de otimizacao de programacao quadratica. Mas essas
modificagoes resultaram na falta um uma caracteristica importante presente na SVM: a
deteccao de forma automatica de vetores-suporte, resultando ao classificador LSSVM no
armazenamento de todos os padrdes de treinamento como vetores-suporte ocasionando a
falta de esparsidade, que pode ser prejudicial quando o conjunto de dados é demasiadamente

grande.

Em alguns trabalhos presentes na literatura, Algoritmos Genéticos (AGs) e LSSVM
trabalham juntos para encontrar parametros do classificador e/ou kernel. No entanto,
nesta dissertagdo sao propostos métodos que visam obter modelos esparsos combinando
AGs e LSSVM para obtencao de modelos reduzidos. A imposi¢ao de esparsidade ao
classificador LSSVM pode ser feita através de eliminacao de atributos, bem como reducao
de vetores-suporte armazenados. Assim, a selecao de atributos tem como objetivo selecionar
as caracteristicas mais importantes, pois as que possuem baixa relevancia e/ou redundancia

podem prejudicar o desempenho do classificador.

Diante disto, trés novas abordagens foram propostas com o intuito de manter e até melhorar
o desempenho obtido pelo classificador convencional. A proposta inicial utiliza algoritmos
genéticos e tem como objetivo principal a selecao de atributos mais relevantes ao problema,
visando sempre a obtencao da melhor acuricia. Levando em consideracao que geralmente
os conjuntos de dados possuem mais padroes que atributos, a selecao de caracteristicas

possui maior impacto que a remocao de padroes.

Na segunda proposta, a ideia é semelhante a primeira, com o diferencial em que a quantidade
de atributos removidos ¢ previamente definida, ou seja, o percentual de remogao possui
tamanho fixo. Portanto, os operadores genéticos sofreram ajustes para adequagdo ao
objetivo. A terceira proposta combina as vantagens da selecdo de atributos em conjunto
com a redugao de vetores-suporte, trazendo uma abordagem dupla de reducao, com a
inclusao de um score que é utilizado para fins de comparagao com os métodos ja propostos
na literatura. Foram realizadas simulacoes computacionais envolvendo conjuntos de dados
do mundo real, comparando os métodos propostos com os presentes na literatura e
assegurando o melhor desempenho obtido na maioria dos casos em termos de acuracia e

reducao quando comparados com outras versdes do classificador LSSVM.

Palavras-chave: Métodos de Poda. Sele¢ao de Atributos e Padrdes. Maquina de Vetores-

Suporte. Maquinas de Vetores-Suporte por Minimos Quadrados. Algoritmos Genéticos.






Abstract

Least Square Support Vector Machines (LSSVM) are an alternative to the Support Vector
Machine (SVM), with modifications to the SVM formulation, as the LSSVM training
process requires only solving a system of linear equations, rather than of a quadratic
programming optimization problem. But these modifications resulted in the lack of an
important feature present in SVM: automatic detection of support vectors, resulting in the
LSSVM classifier storing all training patterns as support vectors causing lack of sparsity,

which can be detrimental when the data set is too large.

In some works in the literature, Genetic Algorithms (GAs) and LSSVM work together
to find classifier parameters and/or kernel. However, this dissertation proposes methods
that aim to get sparse models by combining AGs and LSSVM to obtain reduced models.
The imposition of sparsity to the LSSVM classifier can be done by eliminating features
as well as reducing stored support vectors. Thus, the features selection aims to select the
most important features, since those with low relevance and/or redundancy may impair

the performance of the classifier.

Given this, this work proposes three new approaches to maintain and even improve
the performance obtained by the standard classifier. The initial proposal uses genetic
algorithms and its main objective is to select the most relevant features to the problem,
always aiming to get the best accuracy. Considering that datasets often have more patterns

than features, the features selection has a greater impact than removing patterns.

In the second proposal, the idea is similar to the first, with the differential in which the
amount of features removed is previously defined, that is, the percentage of removal is fixed
beforehand. Therefore, genetic operators have undergone adjustments to fit the purpose.
The third proposal combines the advantages of the features selection with support vector
reduction, bringing a double reduction approach, with a score used for comparison to the

methods already proposed in the literature.

Computational simulations were performed involving real-world datasets, comparing the
proposed methods with those present in the literature and ensuring the best performance

in most cases in terms of accuracy and reduction when compared to other versions of the

LSSVM classifier.

Keywords: Pruning Methods. Features and Patterns Selection. Support Vector Machine.
Least Squares Support Vector Machine. Genetic Algorithms
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1 Introducao

Reconhecimento de padroes (RP) é uma area que tem como objetivo a classifica¢io
de objetos (padroes) em diversas categorias (classes). De acordo com as caracteristicas do
problema analisado, esses objetos podem representar imagens ou formas de ondas de dudio,
bem como qualquer tipo de medigao a ser classificada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

Até a década de 1960, o reconhecimento de padroes foi fortemente utilizado por pes-
quisadores na area de estatistica. Entretanto, com o advento dos computadores, a demanda
por aplicacoes praticas de reconhecimento de padroes foi intensificada, desencadeando novas
demandas para desenvolvimentos tedricos. Assim, sao varias as possiveis areas de aplicagao
no ambito de reconhecimento de padroes, tais como: reconhecimento de imagem, reco-
nhecimento de dudio, biometria, bioinformatica e mineragao dos dados (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).

Aplicagoes em que os dados possuem rétulos sao conhecidos como problemas
de aprendizado supervisionado. Quando nao se conhece as classes o problema é entao
denominado nao supervisionado. Portanto, se para cada vetor de entrada existir finitas
classes discretas, é possivel dizer que se trata de um problema de classificacao. Caso a saida
desejada consistir em varidveis continuas, entao esse problema é de regressao (BISHOP,
2006).

Assim sendo, reconhecimento de padroes pode ser combinado com ferramentas
no ambito de Computagao Evolucionaria (CE) que abrange um conjunto de algoritmos
com modo de atuacao baseado na evolugao natural (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966;
HOLLAND et al., 1992). Esses algoritmos correspondem a um conjunto de técnicas de
otimizagao, que na maioria dos casos sao inspiradas em processos naturais, como por
exemplo a teoria de Darwin, com o intuito de encontrar solugoes 6timas (IZZ0O; SPRAGUE;
TAILOR, 2018).

Portanto, existe um principio comum de funcionamento que esté subjacente a todos
os métodos da computagao evoluciondria: a populacao inicial, que contém um conjunto
de possiveis solu¢oes para um determinado problema. Tal populacao é constantemente
modificada através da aplicacao de operadores baseados na selecao natural, ou seja, evolui
ao longo das geragoes (PEREIRA, 2002).

Adotando os principios de CE, os algoritmos genéticos (AGs) tém sido bastante
utilizados como algoritmos adaptativos para a solugao de problemas praticos e como
modelos computacionais de sistemas evolutivos naturais em areas do mundo real, tais

como: bioinformética, medicina, economia, quimica e muitos outros (JAUHARI; RIZVI,
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2014; FARAGO et al., 2014; ALVAREZ et al., 2012; PALENCIA; DELGADILLO, 2012).

Cientistas da computagao trabalham em conjunto com biélogos para prever a estru-
tura das proteinas ou com cientistas politicos que modelam a evolucao do comportamento
cooperativo entre as nagoes (MITCHELL, 1998). Os AGs sao procedimentos de busca
probabilistica projetados para trabalhar em grandes espacos de busca envolvendo estados
que podem ser representados por strings (GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Também
sao amplamente utilizados para maximizar a precisao dos classificadores usando métodos
de poda (ALENCAR; ROCHA NETO; GOMES, 2016; BARBOSA; COSTA; ROCHA
NETO, 2018; SILVA; ROCHA NETO, 2013; SILVA; SILVA; ROCHA NETO, 2015; SILVA;
ROCHA NETO, 2015).

Maquina de Vetores-Suporte por Minimos Quadrados (Least Squares Support Vector
Machine, LSSVM) é uma teoria de aprendizagem proposta por Suykens e Vandewalle
(1999a), que corresponde a uma versao modificada da Méquina de Vetores-Suporte (Support
Vector Machines, SVM). O classificador LSSVM também pode ser utilizado para resolver
problemas de regressao. Como as Maquinas de Vetores-Suporte (SVM), os classificadores
LSSVM sao aplicados para resolver problemas binarios e podem, com algumas modificagoes,
resolver problemas multiclasse. Em geral apresentam duas modificagoes importantes para
os classificadores SVM. Ambas estao presentes na formulagdo do problema de otimizagao

primal.

O classificador LSSVM é mais atraente em termos de computagao, pois em geral, o
custo computacional para resolu¢ao de equagoes lineares é menor em comparagao com
programacao quadratica. Também envolve menos pardmetros de ajuste que a SVM conven-
cional (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999a), substituindo as restrigoes de desigualdade
por restricoes de igualdade no sentido de minimos quadrados. No entanto, ao ter essa
formulacao, todas as amostras de entrada se tornam vetores-suporte, causando assim uma

solugao nao esparsa.

Uma solucao para a LSSVM ¢ alcancada através da resolugao de sistemas KKT
Lineares! no sentido de minimos quadrados. O classificador LSSVM tem sido amplamente
utilizado na area de previsao de finangas (GESTEL et al., 2001), bem como previsao de
carga elétrica (YUANCHENG; TINGJIAN; ERKENG, 2002). Infelizmente, a LSSVM nao
executa a selecao de modelos e perde a esparsidade de vetores-suporte, o que também

prejudica o desempenho e generalizacao do SVM padrao (YANG et al., 2014).

Para lidar com a falta de esparsidade acima mencionada na LSSVM, varios métodos
de conjuntos reduzidos (reduced set, RS) e poda foram propostos (SILVA; SILVA; ROCHA
NETO, 2015; SILVA; ROCHA NETO, 2015; CARVALHO; BRAGA, 2009). Esses métodos

compreendem varias técnicas que visam simplificar a estrutura interna desses modelos,

I Karush-Kuhn-Tucker systems.
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mantendo os limites de decisao o mais semelhante possivel aos originais. Eles sdo muito tteis
na reducao de complexidade computacional dos modelos originais, pois agilizam o processo
de decisao, reduzindo o niimero de vetores-suporte. Sendo particularmente importantes
para lidar com grandes conjuntos de dados quando um grande nimero de amostras de
dados podem ser selecionadas como vetores-suporte, de modo que é possivel a remocao
de vetores-suporte menos relevantes (GEEBELEN; SUYKENS; VANDEWALLE, 2012)
ou construindo um conjunto menor de exemplos de treinamento (PERES; PEDREIRA,
2009).

Vale salientar que a remocao de padrdes é uma maneira de obter modelos esparsos.
No entanto, também é possivel obter modelos LSSVM esparsos, eliminando atributos
do conjunto de dados. Dessa forma, cada atributo removido evita que N, valores sejam
salvos, onde N, é o numero de padrdes no conjunto de dados de treinamento. Além
disso, a remocao de um padrao tem, em geral, menos impacto do que a remocao de uma
caracteristica, pois o conjunto de dados de treinamento normalmente possui mais padroes

que atributos.

Diante disto, para combinar as vantagens acima mencionadas do classificador
LSSVM e algoritmos genéticos, esta dissertacao foca em modelos reduzidos com o intuito
de selecdo de atributos e padroes. De modo que foram propostos trés métodos como
alternativas as metodologias existentes para alcancar modelos esparsos, sendo abordados
nas Secoes 5.1, 5.2 e 5.3. Os métodos propostos sao baseados em classificadores esparsos
com auxilio de AGs. Diferentemente de trabalhos anteriores presentes na literatura, meta-
heuristicas sao utilizadas para obter modelos reduzidos e impor esparsidade, nao para
descobrir valores 6timos dos pardmetros de kernel e/ou do classificador (ARAUJO; ROCHA
NETO, 2019).

Assim, a selecdo de atributos representa um problema de fundamental importancia
em aprendizado de maquina, sendo constantemente utilizada como uma etapa de pré-
processamento de dados. A ideia é selecionar os atributos mais importantes, visto que os
menos relevantes e/ou redundantes podem prejudicar a precisdo do classificador. Com
o intuito de selecionar ou descartar atributos, é necessaria uma forma de determinar a
importancia de cada atributo do conjunto de dados (LEE, 2005).

Seguindo essa ideia, a andlise de componentes principais (Principal Component
Analysis, PCA) pode ser utilizada para reduzir a dimensionalidade do espago de atributos,

conseguindo determinar a quantidade de informagcao presente em cada caracteristica.
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1.1 Objetivos Geral e Especificos

Esta dissertacao tem como objetivo realizar um estudo comparativo entre métodos
de poda pertinentes ao classificador LSSVM com o intuito de obter modelos reduzidos
através de selecao de atributos e vetores-suporte. Adicionalmente, almeja-se avaliar o uso

de meta-heuristica para obtencao de modelos esparsos.

Em seu sentido mais particular, os seguintes objetivos especificos sao:

e Apresentar novas propostas para obtencdo de modelos reduzidos em LSSVM
para tarefas de classificacao;

e Apresentar dois classificadores esparsos de selecao de atributos com base em
AGs;

e Apresentar um novo classificador esparso de selecao de padroes e atributos
utilizando AGs;

e Comparar os resultados obtidos a partir das propostas com outros métodos

presentes na literatura;

1.2 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, o seguinte trabalho cientifico foi aceito e publi-

cado, a saber:

e Aratjo, P.H.M.; ROCHA NETO, A.R.. Sparse Least Squares Support
Vector Machines Based on Genetic Algorithms: A Feature Selection
Approach. In: International Work-Conference on Artificial Neural Networks
- IWANN 2019. Gran Canaria, Spain: Springer International Publishing, 2019,
(Lecture Notes in Computer Science, v. 11507). p. 500-511. Disponivel em
<https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-20518-8 42>

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao possui 7 Capitulos e os remanescentes sao: Maquinas de Vetores-
Suporte por Minimos Quadrados - LSSVM, Algoritmos Genéticos -AG, Obtencao de
Modelos Esparsos e Redugao de Dimensionalidade, Métodos Propostos, Simula¢ées Com-

putacionais e por fim, Conclusoes e Trabalhos Futuros.

A ideia durante os capitulos é abordar o conteudo de forma clara e intuitiva, onde
o leitor compreenda os objetivos desta dissertagao, bem como apresentacoes dos contetdos

existentes na literatura.
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O Capitulo 2 aborda os fundamentos tedricos do classificador Maquina de Vetores-
Suporte por Minimos Quadrados (LSSVM), bem como o problema da falta de esparsidade,
objeto de estudo dessa dissertacao. De forma sucinta sao descritas as diferengas com o
classificador Maquina de Vetores-Suporte (SVM).

Como os métodos propostos por esta dissertacao utilizam de algoritmos genéticos
(AGs) e LSSVM, o Capitulo 3 aborda o contexto em que se apresenta os AGs para melhor
compreensao deste método, bem como modelos de sele¢ao, operadores tradicionais de

mutagao e reproducao, exemplificando a evolugao das geragoes.

O Capitulo 4 exemplifica propostas presentes na literatura para selecdo de vetores-
suporte e reducao de dimensionalidade, algumas delas foram utilizadas para fins de

comparagao, ja outras foram abordadas de forma abreviada.

O Capitulo 5 possui as mais expressivas contribui¢oes desta dissertagao. Os métodos
propostos Feature Pruning Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (FPGAS-LSSVM) e Fized
Size Feature Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (FSFGAS-LSSVM) sao exemplificados,
tendo como base a selecao de atributos do conjunto de dados com algoritmos genéticos para

impor esparsidade ao classificador bem como manter ou até mesmo melhorar a acuracia.

Basicamente a diferenca entre os dois métodos acima mencionados é referente a
quantidade de atributos removidos. O método FSFGAS-LSSVM realiza as operacoes com
uma quantidade fixa de caracteristicas removidas que devem ser informadas previamente por
um parametro 6. O método FPGAS-LSSVM obtém a taxa de poda que melhor maximiza a
acuracia de forma automatica. O ultimo método proposto combina as vantagens da selegao
de atributos e remocao de vetores-suporte denominado Patterns and Features Genetic
Algorithm for Sparse LSSVM (PFGAS-LSSVM) para obter a melhor acuracia e taxa de
poda.

O Capitulo 6 demonstra as simulacoes computacionais realizadas para obtencao
dos resultados, bem como tabelas e graficos. Também ilustra a metodologia abordada e

especificagoes das bases de dados utilizadas.

Por fim, o Capitulo 7 descreve sobre as conclusoes obtidas, bem como ideias e

evolugoes em trabalhos futuros.
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2 Maquinas de Vetores-Suporte por Minimos

Quadrados - LSSVM

Neste capitulo é apresentada a LSSVM que pode ser facilmente implementada
devido a algumas modificagoes com relacdo a formulacao da SVM que foi concebida
a partir da teoria do aprendizado estatistico apresentada por Vapnik (1995). Uma das
principais diferencas é dada pelo fato de que todos os dados do conjunto de treinamento
sao considerados vetores-suporte. As Seg¢oes 5.1, 5.2 e 5.3 exemplificam trés métodos para

minimizar esse problema, ou seja, obter classificadores esparsos.

2.1 Introducao

As maquinas de vetores-suporte nao-lineares possuem uma boa caracteristica
de resolver problemas nao-lineares de classificagao e regressao através de programacao
quadratica. Com o intuito de facilitar o esforco computacional sem perder a qualidade nas
solugoes obtidas, Suykens e Vandewalle (1999a) introduziram modifica¢oes nas méaquinas
de vetores-suporte que foi denominada de Maquina de Vetores-Suporte por Minimos
Quadrados (Least Squares Support Vector Machines, LSSVM), podendo também ser
utilizada em problemas de classificacdo e regressao. Com relacao ao quesito classificacao®,
sua formulacdo é baseada em problemas bindrios, podendo ser estendido para abordar

problemas multiclasse (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999b; GESTEL et al., 2002).

Existem diversas aplicacoes do uso do classificador LSSVM tais como em tarefas
de:

e Classificacao
— Reconhecimento de digitos
— Deteccao e identificacao de faces
— Classificagao de textos
e Regressao
— Predicao de séries temporais

— Previsao de indices de bolsa de valores

Nessa nova abordagem, existe a utilizacao de restricoes de igualdade no problema
primal a ser minimizado, em contraste com o SVM que utiliza desigualdade. De modo que
seja possivel agora resolver problemas por meio de equacodes lineares, diferente da SVM

que utiliza programagcao quadratica.

L Modalidade abordada por esta dissertacio.



36 Capitulo 2. Maquinas de Vetores-Suporte por Minimos Quadrados - LSSVM

2.2 Formulacao Tedrica

. . . N, .

A partir de um conjunto de treinamento {x;,y;};.*;, com os padroes x; € R" e
rétulos bindrios y; € {—1,+1}, a ideia é realizar o mapeamento dos dados no espago
de caracteristicas de dimensao mais elevada, conseguindo assim construir uma superficie

linear de separagao f(x) =0, tal que:

wlp(x)+b=0 (2.1)

Onde w € R" representa o vetor de pesos, b é o bias e ¢ : R* — R™ é o
mapeamento realizado em alta dimensao no espago de caracteristicas (Figura 1), que pode
ser dimensao infinita, ou seja, n, = oo (OLIVEIRA; GOMES; ROCHA NETO, 2018).

Figura 1 — Mapeamento nao linear do espago de dados de entrada para o espaco de
caracteristicas de alta dimensao.

Espago de Entrada Espago de Caracteristica
A
°
o )
® .I .. L [ ]
L ¢()
n "
° hd u
) [ ] >
Dados nio linearmente separados Dados linearmente separados

Fonte: Proprio Autor.

A LSSVM possui o espago de caracteristicas composto por dois hiperplanos paralelos,
onde cada um representa suas respectivas classes como mostra a Figura 2 derivada
de Carvalho e Braga (2009). A correta classificagdo do padrao x; sendo que y; = +1 se
d& quanto menor for a distancia com relacao ao hiperplano H,;. De forma semelhante
quando o padrao x; tal que y; = —1 ocorre quanto menor sua distancia em relagao ao

hiperplano H_;.

Sendo assim, o espaco de caracteristicas do classificador LSSVM passa a ser dividido

em dois hiperplanos:

(2.2)

Hywlo(x) +b=+1sey =+1
H :wligp(x;)+b=—-1sey; =—1
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Recombinando a Eq. (2.2), tem-se:

y{[who(x;)] +b} =1,i = 1...N, (2.3)

Uma variavel de folga & é permitida, de modo que erros de classificagao sejam
tolerados, ou seja, permite que alguns padroes de treinamento sejam incorretamente

classificados. Principalmente em casos de distribui¢oes sobrepostas.

Com a inclusao da variavel de folga &;, é obtida a nova equagdo, como segue:

y{[who(x:))] +b} =1—&,i=1..N, (2.4)

Contudo, a variavel de folga £ dos classificadores LSSVM pode assumir qualquer
valor real, diferente da SVM, onde sua varidavel de folga é sempre positiva. A variavel
¢ indica a distancia do padrao x; em relagdo ao hiperplano referente a sua classe como
mostra a Figura 2 derivada de Carvalho e Braga (2009). Portanto, é possivel determinar

se um vetor esta proximo ou nao da superficie de separacgao.

Figura 2 — Demonstragao das variaveis de folga da LSSVM.

Classe +1 H

Classe -1

fx)=0

Fonte: Proprio Autor.

Quando a varidvel de folga possui valores negativos, &; < 0, significa que o padrao
x; esta distante da superficie de separacgao, sua classificagdo é correta. Portanto, quanto
menor o valor de &;, mais distante dos hiperplanos H,; e H_; se encontra o padrao x;. Ja
para o valor da variavel de folga & = 0, tem-se que o vetor encontra-se exatamente no
hiperplano relacionado a sua classe, sendo assim caracteriza uma classificagdo correta do
padrao, pois os hiperplanos tendem a ficar afastados, vale salientar que este é um caso

raro de ocorrer.
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Para valores positivos, & > 0 significa que o vetor se encontra entre os dois
hiperplanos paralelos, préximo ao hiperplano de sua classe. Portanto, quanto maior o valor
de &;, mais proximo do hiperplano incorreto ele estara e consequentemente mais longe
estard do hiperplano correto, ou seja, & > 0 indicam padroes localizados na regiao de
fronteira ou mesmo na regiao de outra classe (classificados incorretamente). Levando em
consideracao que a andlise de apenas o valor de §; dificulta a determinagao objetiva da
classificacdo do padrao, a tnica afirmacao que pode ser feita nesta situagao é que quanto

maior o valor de &;, mais longe do hiperplano correto o padrao se encontra.

2.2.1 Formulacao Primal

Semelhante aos classificadores SVM, o objetivo do processo de treinamento da
LSSVM ¢ obter os valores dos pesos w e para o b (bias), partindo de um problema primal

dado por:

1 1 X
SETRIR IR
=1

sujeito a g {[w! d(x;)] +b} =1 —&,i=1,..,N,

Analisando a fungao custo (2.5), o primeiro termo tem como objetivo a maximizagao
da distancia entre os dois hiperplanos paralelos. O segundo termo da func¢ao custo tem a
finalidade de minimizar as variaveis de folga &; com o intuito de garantir que os hiperplanos
paralelos estejam em uma localizacao aproximadamente central em relacao aos vetores de
cada classe (CARVALHO, 2005). E interessante salientar que a funcio de custo presente
na LSSVM abrange a soma de dois termos quadraticos, motivo pelo qual a minimizacao é

denominada de minimos quadrados.

Algumas mudangas foram necessarias em relagdo ao classificador SVM, a primeira
é na utilizacdo de restrigdes de igualdade ao invés de desigualdade. A segunda mudanca é
referente a funcao de custo, onde as variaveis de folga &; indicam a distancia do vetor x;
ao seu hiperplano correspondente e sao representadas a partir da incorporacao da soma
das variaveis ao quadrado, juntamente com um termo de regularizacao . Aplicando-se
o método dos multiplicadores de Lagrange (BERTSEKAS; RHEINBOLDT, 1982), com
o intuito de incorporar na funcao de custo dual as restri¢goes de igualdade do problema

primal, obtém-se a seguinte funcao lagrangeana para classificadores LSSVM:

N, N,
Liw,b &)= wiw s > &= aufulwTolx) + 8~ 146}, (26)
=1 i=1
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Onde v é um parametro de custo positivo, {fz}f\ﬁ’l sao as variaveis de folga, b é o bias
e {ai}fi”l sao os multiplicadores de Lagrange quase sempre nao nulos. A formulagao do
SVM proposta por Vapnik (1995) é modificada por Suykens e Vandewalle (1999a) em dois
pontos. No primeiro ponto, ao invés de restricoes de desigualdade?, utiliza restricoes de
igualdade onde o valor 1 do lado direito pode ser considerado como um valor alvo ao invés

de um valor limite.

A segunda mudanga refere-se a incorporacao na funcao custo da soma das varidveis
de folga ao quadrado, Zf\ﬁ’l &2, ponderada por uma constante de regularizagao y que tem
o mesmo significado da constante C' apresentada no SVM (SILVA, 2015). A formulagao da
LSSVM permite resolver um problema de otimizagao de forma mais simples, necessitando

apenas de um sistema de equagoes lineares, mais precisamente de um sistema denominado

Karush-Khun-Tucker (KKT) (FLETCHER, 2013).

Vale salientar que o classificador LSSVM possui algumas limitagoes, uma delas ¢é a
falta de esparsidade® na solucdo dos problemas, em outras palavras, os multiplicadores
de Lagrange associados o sdo nao nulos*. Apds o processo de treinamento, todos os
vetores-suporte precisam ser armazenados, assim como os multiplicadores de Lagrange
associados para realizar a etapa de classificacao do algoritmo, o que pode nao ser adequado

para conjunto de dados demasiadamente grandes.

As condigoes para otimalidade sao dadas pelas derivadas parciais de forma seme-
lhante ao classificador SVM.

OL(w,b€a) &
a—w =W ; azyz¢<xl)7
OL(w,b, &, c) &
T = z:: a;Y;,
2. (2.7)
OUw b &0) _ T o(x) + 8] +1- &,
80@

) Ny Ny
0%, :’Y;&—;%’-

De acordo com a Eq. (2.7) é possivel notar que o valor de a pode assumir qualquer
valor real, pois esta associado a uma restricao de igualdade, o que difere da SVM. Portanto,
a solugao para o problema primal de otimizacao para a funcao lagrangeana se da pela
resolucdo das derivadas parciais presentes na Eq. (2.7). As condigoes de otimalidade
presentes na Eq. (2.7) podem ser igualadas a zero, com o intuito de encontrar o ponto de

sela da funcao lagrangeana.

Utilizada nos classificadores SVM.
Problema abordado como tema desta dissertagao.

4 Pode acontecer de algum multiplicador de Lagrange ser nulo.
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Assim, com base na Eq. (2.7), é possivel formular um sistema de equagoes lineares

denominado Karush-Kuhn-Tucker(KKT) para representar esse problema como:

W= S0 (),

2&1 a;y; =0,

yilwho(xi) + 0] — 1+ & =0,V
a; = &, Vi.

(2.8)

A falta de esparsidade é uma desvantagem dessa abordagem, a condi¢ao de oti-
malidade a; = 7¢; deixa isto bem claro, onde na LSSVM cada padrao de treinamento ¢é
considerado um vetor de suporte. Como na maioria dos casos nenhum valor de «; sera nulo,
pois ele é proporcional a variavel de folga &; que dificilmente terd valor zero, o algoritmo
sofre com a falta de esparsidade. Portanto, todos os dados do treinamento irao contribuir
para o modelo (SUYKENS; GESTEL; BRABANTER, 2002). Com o intuito de obter a
superficie de decisdo, os termos w e ¢(x;) nao sao calculados de forma direta (SUYKENS;
VANDEWALLE, 1999a), de modo que o sistema KKT pode ser resolvido como se segue:

Wz =1, (2.9)

onde

W —

1

0] | (2.10)

ol oy, 2],
y‘Q%—w*lI e a |

Q € RV N> 6 a matriz onde as entradas sdo dadas por Q; ; = y;y;0(x:) T 9(x;), 4,5 =

LNy, y=1vr-. .pr]T e o simbolo 1 denota um vetor de uns com dimensao N,,.
A solucao deste sistema linear pode ser calculada pela inversao direta da matriz

W como segue®:

z=Wll=

0] 1 o (2.11)
y| Q@+ 1| '

Uma vez obtidos os valores dos multiplicadores de Lagrange e o bias, de modo que

utilizando o truque do kernel é possivel substituir €2; ; = vy, K (x;,x;), a salda pode ser

calculada com base na fun¢ao de classificagao descrita como:

> A matriz W gerada pelo sistema de equagdes lineares da LSSVM possui tamanho (N, +1) x (N, + 1).
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f(x) = sign (Zp: ay K (x,%;) + b) : (2.12)

i=1

E facil ver na Eq. (2.12) que sempre que um multiplicador de Lagrange o; é zero,
nao ¢é necessario manter o vetor de entrada associado x; para uso futuro. Também é
importante o uso do truque do kernel, que ¢é aplicado para gerar versoes nao lineares do
classificador SVM linear padrio. Este procedimento funciona substituindo o produto x7x;

com a fungao de kernel K(x, x;). A Tabela 1 ilustra alguns exemplos de kernel.

Tabela 1 — Listagem de Kernels

Kernel Descrigao Detalhes
Linear K(x,x;) = x'x;
Polinomial K(x,x;) = (xIx; +1)? d ¢ um parametro
RBF K(x,x;) = exp{—||x — x;||*/0*} | 0 é um parametro

Fonte: Proprio Autor.

2.2.2 \Vetores-Suporte

A grande desvantagem da LSSVM é relacionada ao fato de que todos os padroes
do treinamento sao armazenados e selecionados como vetores-suporte, portanto, para
conjuntos de dados demasiadamente grandes, o treinamento pode se tornar inviavel. Tendo
em vista que & apenas tera valor zero quando o vetor suporte associado estiver localizado
no espaco de caracteristicas, exatamente sobre um ponto que corresponde a sua classe, o
que dificilmente ocorre. Portanto, esta dissertagao tem como foco impor esparsidade ao
modelo, removendo atributos/padroes irrelevantes para o problema, de modo que mantém

o desempenho do classificador e algumas vezes consegue melhora-lo.

A selecao automatica de vetores-suporte possui vantagens como pode ser visto a
seguir (LEE; MANGASARIAN, 2001a):

e Com o menor nimero de vetores de treinamento armazenados, gasta-se menos
memoria.

e Custo computacional para avaliar um novo padrao é reduzido.

e Melhor analise dos vetores-suporte mais relevantes para o problema, quando um
nimero menor é obtido.

e Possibilidade de representacao de uma base de dados grande por meio de poucos
vetores.

e Aplicagoes que necessitam de treinamentos continuos podem ser executadas sem

a preocupagao com acumulo de dados.
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2.3 Obtencio dos Parametros Otimos

2.3.1 Matriz Inversa

Para a obtencao dos termos « e b presentes na solugao do sistema linear apresentado

na Eq. (2.9), é necessario apenas a inversao da matriz W, resolvendo o sistema

Wz =1
W 'Wz = W'l (2.13)
z=Wl
ou seja
-1
0 T 0
2= | Y |, (2.14)
y ‘ Q+~71 1

necessitando apenas que a matriz W seja nao-singular.

2.3.2 Matriz Pseudo-Inversa

O método de solucao mais simples, utiliza o calculo da inversa da matriz W, mas
quando se obtém uma matriz ndo-quadrada é necessario resolver os problemas com base na
pseudo-inversa (MOORE, 1920; PENROSE, 1955). Em geral, somente as colunas da matriz
W serao removidas, o que representa valores dos multiplicadores de Lagrange associados a
determinadas colunas serem nulos (LEE; MANGASARIAN, 2001b). Entretanto, a remogao
das linhas equivale a remocao das restrigoes associadas ao problema de otimizac¢ao. Para

obter o vetor solugao z, para uma matriz nao quadrada W é necessario realizar:

Wiz =1
(WI'w))z = WT1
(WIW,) H(WIW,)z = (W] W,) W7l (2.15)
Iz = (WiW,;)"WTl
z = (WIw,))"'WT1

Logo, tem-se que

z = Wil (2.16)
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onde

wi = (WI'w,)"*wT, (2.17)

2.3.3 Otimizac3o de Hiperparametros

Para a escolha de hiperparametros, como, por exemplo o termo de regularizacao ~y
é recomendado a utilizagdo de métodos como busca em grade (grid search) em conjunto
com validac¢ao cruzada, onde o k-fold é o mais conhecido. A ideia é dividir o conjunto de
dados de treinamento em k subconjuntos de mesmo tamanho, onde se faz necessario a
utilizagdo de k — 1 subconjuntos para treino e a parte remanescente para validagao. O
processo € realizado k vezes circularmente. Por fim, calcula-se o erro médio para todos os

kE modelos. A Figura 3 demonstra o funcionamento.

Figura 3 — Processo de funcionamento do K-fold.

Conjunto de Dados J

{ Conjunto de Treinamento (80%) } {Teste (20%)}

o k) e
[ ]—{ Modelo 1 Calcular Erro 1
Calcular Erro 2
Erro Médio

Modelo k Calcular Erro k

Fonte: Proprio Autor.

2.4  Conclusoes

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas tedricas do classificador LS-
SVM, bem como facilidade da implementacao por meio de sistemas lineares e construcao
de hiperplanos paralelos para a maximizagao da margem de separa¢ao. Também foram
apresentadas desvantagens em relacao a falta de esparsidade, ou seja, a falta da detecgao
automatica de vetores-suporte da solugao. Isto resulta no armazenamento de todos os
padroes de treinamento, dificultando o processo para bases demasiadamente grandes. Em
casos em que a matriz W seja nao quadrada, o método da pseudo-inversa (2.15) pode ser
utilizado, ja para a obtencao dos parametros de kernel e termo de regularizacao -, existe
o conceito de utilizagdo de métodos como busca em grade em conjunto com validagao

cruzada.
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3 Algoritmos Genéticos

Neste capitulo serao apresentados os conceitos iniciais que envolvem os algoritmos
genéticos, bem como o processo de evolugao baseado na teoria de Darwin. O intuito deste
capitulo é descrever o funcionamento dessa meta-heuristica para melhor entendimento
dos métodos propostos (Capitulo 5) para obten¢ao de modelos reduzidos, bem como o

funcionamento dos operadores tradicionais de sele¢ao, reproducao e mutacao.

3.1 Introducao

Algoritmo Genético (AG) é um método de busca meta-heuristico inspirado por
evolugao natural, como heranca, mutacao, selecao natural e crossover. Essa meta-heuristica
pode ser usada para gerar solugoes tuteis para problemas de busca e otimizacao. Em
algoritmos genéticos, uma populagdo contém individuos candidatos para melhor resolver o
problema de otimizacao envolvendo a melhor solugao através da selecao natural, ou seja, a

funcao de adequacao.

Devido as caracteristicas subjacentes do AG, é possivel resolver alguns problemas por
esse método sem a necessidade de suposicao de linearidade, continuidade, diferenciabilidade
ou convexidade da func¢ado objetivo, diferentemente do que ocorre com outros modelos
matematicos. Cada individuo da populagdo possui genes (vetor de genes) chamados
cromossomos, para que possam ser modificados por operacoes de mutagao e combinados
com outros individuos para gerar novos individuos (reprodugao) usando os operadores de
cruzamento. Neste trabalho o vetor de genes tem representacao binaria com string de Os e

1s, outros modelos de representacao sao possiveis.

A populagao inicial contém individuos gerados aleatoriamente, que sao chamados
de geracao. O valor da funcao de adequagao indica quao boa é a solucao. Esse valor é
utilizado para guiar o processo de reproducao, no qual individuos com alto valor de aptidao
sao mais propensos a distribuir seus genes na nova populacao a serem obtidos através
de um processo de reproducao. O valor de avaliacao é calculado apds a decodificagao do
cromossomo (individuo) e a melhor solugao para o problema a ser resolvido é, portanto,
aquele com o maior valor para a funcao de aptidao. Para determinar o melhor individuo
da populacao, calcula-se a precisdo ou taxa de acerto de cada individuo, construindo uma
classificacao de quao boa é a solu¢ao. Os melhores individuos permanecem nas geragoes,

pela operacao denominada elitismo.

A implementacao padrao de algoritmo genético para sele¢do natural é a roleta.

Apébs o processo de selecao, os individuos sao usados como entrada para outros ope-
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radores genéticos: crossover e mutacao. O operador crossover combina duas cadeias
de cromossomos e a mutagao modifica alguns bits em um tnico cromossomo. Normal-

mente, para um problema particular o algoritmo genético necessita das seguintes quatro

componentes (MICHALEWICZ, 1996):

Uma representagao genética para potenciais solugoes do problema.

A inicializacdo de uma populacgao atual.

Uma funcao de aptidao.

Operadores genéticos para alterar a estrutura dos filhos.

3.2 Fluxograma

O fluxograma da Figura 4 identifica a sequéncia de passos realizados pelo algoritmo.
O primeiro passo (1) de um algoritmo genético é a criagdo de uma populacdo inicial de
forma aleatéria, composta por um conjunto de individuos que representam as possiveis
solugoes para o problema. O segundo passo é o célculo de aptidao (2), onde a populagao
é avaliada e cada individuo recebe uma nota (denominada de aptidao) determinando a
adaptabilidade do individuo. O terceiro passo é verificar se o critério de parada (3) foi
atingido. O quarto passo é selecionar os individuos (4) utilizando os operadores de selegao
para a etapa de reprodugao (5), onde os individuos combinam seus materiais genéticos
gerando novos individuos descendentes. O 1ltimo passo é a mutacao (6) onde uma pequena
taxa da populacao! sofre alteracio nos genes. Apés essa etapa, uma nova populacao é

criada, retornando ao passo 2.

Figura 4 — Fluxograma.

Célculo de
Aptidao

Inicio

| Selecao |<—Né

Reproducéao

Critério de Parada? —Simn

Mutacéo

Fonte: Proprio Autor.

1 Normalmente utiliza-se algo entre 0.1% a 5%.



3.8.  Algoritmo 47

3.3 Algoritmo

Algoritmo 1 Algoritmo Genético

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:

: procedimento GA

Inicialize t = 0, onde t representa a geragao
Gera a populagao Inicial P(t),randomicamente
para cada individuo i € P(t) faga

Avalie a funcao de fitness

fim para
enquanto nao alcancar o critério de parada faga

Selecione alguns individuos de P(t)

Aplique a operacao de crossover nos individuos selecionados
Aplique mutacao nos individuos selecionados

Aplique elitismo nos individuos selecionados

t=t+1

Avalie a fungao de fitness para a nova populagao P(t)

fim enquanto
15: devolve Melhor Individuo ou solugao
16: fim procedimento

3.4 Terminologia

A teoria da evolucao de Darwin indica que o meio ambiente seleciona a cada geragao

os seres vivos mais aptos/resistentes de uma populagao para sobrevivéncia. Resultando em

que os mais resistentes conseguem reproduzir e gerar descendentes, enquanto os menos aptos

tendem a ser eliminados durante as geragoes. Dessa forma, é realizado o mapeamento dos

termos encontrados na biologia com os utilizados pelos algoritmos genéticos (LACERDA;
CARVALHO, 1999):

Cromossomo: Representa a estrutura de dados que codifica a solugdo para um
determinado problema, ou seja, representa um simples espacgo de busca.

Gene: Representa a caracteristica, ou seja, ¢ um parametro codificado no
cromossomo (elemento do vetor).

Individuo: Um membro da populagdo, podendo ser formado por um (tradicional)
OU Mmais Cromossomos.

Genotipo: Representa a informagao contida no cromossomo.

Fendtipo: Representa a estrutura, e é construido a partir das informagoes do
genétipo. E basicamente o cromossomo decodificado.

Alelo: Representa os valores que o gene pode assumir.

Locus: E a posicao do gene no cromossomo.

Aptidao(fitness): ¢ uma nota atribuida a cada individuo, ou seja, determina
a adaptabilidade de um individuo em um ambiente. Também denominada de

funcao de aptidao.
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A Figura 5 indica um exemplo com algumas terminologias.

Figura 5 — Terminologia.

Individuo ou
Cromossomo

ol1|1]o @#_Alelo={0,1}

T Gene

Locus(Posi¢éo)

Fonte: Proprio autor.

3.5 Funcao de Aptidao

Em uma populagao existe um numero finito de individuos, de modo que cada
individuo possui uma aptidao (fitness), ou seja, uma nota que ird determinar quao bom
é aquele individuo. E interessante que a medida de aptiddo seja bastante representativa,
diferenciando de forma correta os individuos mais aptos dos menos aptos (HAMDANTI et
al., 2011).

3.6 Representacao Genética

Ao modelar um problema é interessante verificar qual codificacdo do individuo
utilizar, pois, cada problema possui sua especificidade e codificagdo necessaria. Existem
problemas como o do caixeiro viajante? que nao permitem individuos com codificacao
binaria, pois, os valores dos genes em um cromossomo precisam ser distintos. J& o problema
da mochila® necessita da codificagdo bindria (mais tradicional). A Figura 6 demonstra

algumas possiveis codificagoes.

2 O problema do caixeiro viajante tém como objetivos encontrar uma menor rota partindo de uma cidade

de origem e retornando a ela, passando pelas cidades adjacentes somente uma tnica vez.

No problema da mochila existe um nimero limitado de itens para colocar em uma mochila levando em
consideragdo o peso de cada item e a capacidade da mochila. A ideia é maximizar o valor total dos
itens, sem ultrapassar o limite de peso méaximo.
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Figura 6 — Representacoes Genéticas.

Ind 1 0 1 1 0| o0 1 0 1 Codificacdo Binaria

Ind 2 312|641 817 |5 Codificacdo Inteira

Ind 3 20(15|28|47(87]12]|24(49| Codificagdo Real

Ind 4 alr | t]|n|v]|qg]p]| i]| Codificagio por Caracteres

Ind 5 Ay > < | > Codificacdo por Comandos

Fonte: Proprio Autor.

3.7 Meétodos de Selecio

Nesta segao serao apresentados métodos tradicionais utilizados pelos algoritmos
genéticos para selecionar os individuos para a etapa de reproducao. O processo ¢ realizado

de forma deterministica com base na funcao de aptidao de cada individuo.

3.7.1 Selecao por Roleta

Selecao por Roleta é um dos métodos mais tradicionais para selecao de individuos em
uma populacao. Uma abordagem de selecao comum atribui uma probabilidade de sele¢ao
P; para cada individuo j com base em seu valor de aptidao (PENCHEVA; ATANASSOV;

J
SHANNON, 2009). A ideia é selecionar individuos baseado em uma probabilidade que
é diretamente proporcional ao valor de aptidao, ou seja, a selecao de um individuo
corresponde a uma fatia da roleta. Os individuos que possuem maiores aptidoes (maior
fatia da roleta) tém maiores probabilidades de serem escolhidos, onde o individuo mais apto
ocupa o maior segmento enquanto o menos apto possui um menor segmento correspondente
dentro da roleta. A circunferéncia da roleta é a soma de todos os valores de aptidao dos
individuos (RAZALIL; GERAGHTY et al., 2011). A probabilidade P do i-ésimo individuo

é dada por:

. [fitness(i)
) = Sy fitness(k)

(3.1)

onde, fitness representa a funcao de aptidao do individuo 7 e n é o tamanho da populacao.

A sequéncia de passos pode ser visualizada a seguir:

e Seja T = Y}_, fitness(cx) o valor da soma das aptidées da populagao.
e Obtenha um valor aleatério r € [0, T1.
e Percorra toda a populagao e some as aptidoes.

e Quando a soma for maior que r, pare e retorne o individuo atual.
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A Figura 7 demonstra um exemplo com uma populagao ficticia e seus respectivos

valores.

Figura 7 — Selecao por Roleta.

oo A0
3 0,3
2 0,2
1 0,1
4 0,4

10 | 1 |/

Fonte: Proprio Autor.

3.7.2 Selecdo por Rank

No método de selecao por roleta existe um problema onde os individuos com maiores
aptidoes tém grandes possibilidades de serem selecionados muitas vezes, desfavorecendo os
individuos com menores aptidoes e consequentemente causando perda da diversidade da
populagao. Na selecao por classificacao (rank) existe um valor de adequagao para cada
individuo, que é dado em forma crescente com relagao ao valor de aptidao relativa, onde o
pior individuo tem valor de adequagdo 1 e o melhor tem valor N. Esse processo resulta em
convergéncia lenta, mas ajuda a prevenir a convergéncia prematura do algoritmo devido a
super individuos (RAZALI; GERAGHTY et al., 2011), podendo resultar em uma solugao
de méximo/minimo local. Apéds o valor de adequagao definido, monta-se novamente a
roleta de modo que ha agora uma melhor distribuicdo dos individuos, ou seja, individuos

com baixas aptidoes relativas possuem agora mais chances de serem escolhidos.

Figura 8 — Selecao por Rank.

-

Valor de
Adequagio

Individuo Aptiddo Aptidao Relativa

Ind 1

16,6%
1 0.25 0,166 3
2 0,20 0,133 2
3 0,15 0,1 1
4 0,9 0,6 4

| Total | 15 | 1 | 10 |
k Selecdo antes da adequagdo Selegdo depois da adequagdo /

Fonte: Proprio Autor.
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3.7.3 Selecao por Torneio

Esse método de selecao é baseado no trabalho nao publicado por Wetzel e especifi-
cado por Brindle (1980) em sua dissertagao. A ideia é simples, inicialmente escolhem-se
de forma aleatéria e de igual probabilidade N individuos de uma determinada populagao
P (com ou sem substituicdo). Apods essa etapa, os N* individuos selecionados realizam
uma disputa, onde o individuo com melhor aptidao sera o escolhido (GOLDBERG; DEB,
1991).

Figura 9 — Sele¢ao por Torneio.

Individuos Selecionados Aleatoriamente

Individuo 3 Individuo 2 Individuo 4 |:> Individuo 4
1 3
Individuo 1 I Individuo 2 I Individuo 3 |:(> Individuo 3
2 5
3 7 o L L L
Individuo 5 I Individuo 3 Individuo 1 |:(> Individuo 5
4 10
5 15 ) . . .
Individuo 2 I Individuo 1 Individuo 5 |:(> Individuo 5
Fonte: Proprio Autor.
3.7.4 Elitismo

Introduzido pela primeira vez por Jong (1975), é uma adi¢do a muitos métodos de
selegdo que forga o AG para manter alguns dos melhores individuos em cada geragao. Tais
individuos podem ser perdidos se nao forem selecionados para reproduzir ou se eles sao
destruidos por cruzamento, ou mutagao. Muitos pesquisadores descobriram que o elitismo

melhora significativamente o desempenho do AG.

3.8 Reproducao

Crossover é uma técnica de reproducgao que utiliza dois cromossomos pais e produz
dois cromossomos filhos (WRIGHT, 1991).

3.8.1 Crossover Uniponto

Um comum método utilizado para crossover é denominado crossover uniponto.
Nesse método, ambos os pais sao divididos em subcromossomos a esquerda e a direita de

cada pai com tamanhos iguais. Entao, cada filho obtém o subcromossomo a esquerda de

4 Normalmente utilizam-se 3 individuos.
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um pai, e o subcromossomo a direita de outro pai. A divisdo (entre dois sucessivos genes)
¢ denominada ponto de corte (WRIGHT, 1991). A Figura 10 demonstra com maiores

detalhes a operacao com um individuo binério.

Figura 10 — Crossover Uniponto.

Pai 1 Pai 2
“ “
h
Segmento 1 Segmento 2 Segmento 1 Segmento 2

Crossover Uniponto

Filho 1 Filho 2
' '
Segmento 1 Segmento 2 Segmento 1 Segmento 2
Pai 1 Pai 2 Pai 2 Pai 1

Fonte: Préprio Autor.

3.8.2 Crossover dois pontos

Neste modelo, existem dois pontos de corte selecionados aleatoriamente, sendo que
o intervalo do ponto de corte sera utilizado para a troca de materiais genéticos entre os

individuos. A Figura 11 ilustra um exemplo.

Figura 11 — Crossover Dois Pontos.

Pai 1 Pai 2
I Intervalo I Intervalo I

Crossover Dois Pontos

Filho 1 Filho 2
: Intervalo ; ! Intervalo :
Pai 2 Pai 1

Fonte: Proprio Autor.

3.8.3 Crossover Uniforme

No Crossover uniforme (SPEARS; JONG, 1991), existe uma maéscara bindria com

quantidade de genes iguais ao tamanho dos individuos, onde o valor 0 representa que o
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filho 1 recebe o gene do pai 2 e o valor 1 representa que o filho 2 recebe o gene do pai 1. E

possivel visualizar na Figura 12 a mascara e os filhos gerados.

Figura 12 — Crossover Uniforme.

OO0 -~ 0000
1 ° 1 ° Mascara
OO0 ~ @)

Fonte: Proprio Autor.

3.8.4 Order Crossover

Segundo Goldberg e Holland (1988), o crossover recebe dois pais denominados de
pai 1 e pai 2 e gera dois novos descendentes denominados de filho 1 e filho 2. Aleatoriamente,
um subconjunto de genes é mapeado para os respectivos filhos, mantendo as mesmas
posigoes para os novos individuos. Esse método pode ser utilizado em problemas que
necessitam da distingdo dos valores dos genes, ou seja, nao pode haver genes com valores

iguais. Basicamente o funcionamento segue da seguinte forma:

e Define-se o intervalo de corte de forma aleatéria.

e O individuo filho 1 devera receber os genes do pai 2 no mesmo intervalo de corte.
e Os genes do pai 1 com valores iguais aos do filho 1 sdo removidos.

e Apds o ponto de corte do filho 1, os valores serao preenchidos com base na ordem

do pai 1 apds o ponto de corte sendo andloga na rotacao de bits.

A execugao é equivalente para o filho 2. A Figura 13 derivada de Alves, Oliveira e Rocha

Neto (2017) demonstra a sequéncia de passos.
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Figura 13 — Order Crossover.
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Fonte: Proprio Autor.

3.9 Mutacao

A mutacao é necessaria, pois, mesmo através da reproducao e cruzamento, ocasional-
mente eles podem se tornar super zelosos e perder algum material genético potencialmente
util (GOLDBERG, 1989). Nesta etapa, uma pequena taxa da populagao é afetada pela
mutagao, oferecendo uma componente aleatéria, com o intuito de inserir uma nova ca-
racteristica na populacao ou reinserir uma caracteristica que pode ter sido perdida nos
processos de reprodugao. Por fim, a mutagao também objetiva fugir de minimos/méximos
locais. Essa rotina evita a perca da diversidade da populacao (HOLLAND et al., 1992) e
assegura uma exploragdo mais ampla do espaco de busca. A taxa de mutacao sobre uma
populacao tem probabilidade previamente estabelecida.

A mutacao também pode destruir alguma informacao contida no cromossomo. Logo

¢ interessante utilizar uma taxa de mutacido pequena’

, mas suficiente para garantir a
diversidade da populagdo (LACERDA; CARVALHO, 1999). Os principais operadores de

mutacao sao demonstrados a seguir.

39.1 Bit Flip

Esse operador alterna aleatoriamente alguns dos bits em um cromossomo. Por
exemplo, a cadeia 00000100 pode ser mutada em sua segunda posicao para produzir
01000100. A mutagao pode ocorrer em cada posi¢ao de bit em uma string com alguma
probabilidade, geralmente muito pequena (MITCHELL, 1998). A Figura 14 ilustra um

exemplo.

5 Normalmente entre 0,1% a 5%.
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Figura 14 — Mutagao bit-flip.

Genes selecionados para transformacéo

DOCEOO wome
@ 0 00‘ Depois da mutagao

Fonte: Proprio Autor.

3.9.2 Mutagdo por Permutacdo (Swap)

Neste modelo, é escolhido de forma aleatoria genes para troca do material genético,

de modo que eles permutam o valor como mostra a Figura 15.

Figura 15 — Mutagao por permutagao.

Mutagéo por Permutagéao

000

Individuo Mutado

Fonte: Proprio Autor.

3.10 Critérios de Parada

O algoritmo genético possui alguns critérios de parada para encerrar a busca, como
por exemplo (MICHALEWICZ, 1996):

e Nimero de Geragoes: O algoritmo finaliza sua execugdo quando ntimero
maximo de geracoes predefinido é atingido.

e Convergéncia da Fun¢ao Objetivo: A chance de alcangar mudangas signifi-
cativas nas préximas geracoes é excessivamente baixa, ou seja, quando a diferenca
entre a média das aptiddes da populagdes (anterior e atual) for menor que um

valor epsilon predefinido, o algoritmo termina.
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e Sem mudanga no melhor valor de aptidao: Quando o valor de aptidao do
melhor individuo nao altera durante um determinado niimero de geracoes a
busca é encerrada.

e Valor 6timo conhecido: Quando ja se conhece o valor 6timo, o algoritmo

finaliza ao encontra-lo.

3.11 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos dos algoritmos genéticos,
bem como estrutura, operadores de reproducio e mutacio. E interessante salientar que
os AGs realizam buscas simultdneas em varias regides do espaco de busca durante o
processo baseado na teoria da evolucao de Darwin, pois trabalham com uma populacao de
individuos. Sao guiados pela funcao de aptidao e bem faceis de serem implementados em

computadores.

A codificacao a ser utilizada é intrinseca ao problema de otimizacao a ser solucionado,
logo a correta codificacdo é de suma importancia. Devido suas caracteristicas, é mais
simples resolver problemas com AGs ao utilizar métodos mateméaticos que necessitam de

linearidade, diferenciabilidade, continuidade ou convexidade da fungao objetivo.

A mutacao é bastante importante para escapar de minimos/méaximos locais, inserir
uma nova caracteristica ou até mesmo reinserir uma caracteristica que tenha sido perdida

ao longo das geragoes.
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4 Obtencao de Modelos Esparsos e Reducao

de Dimensionalidade

Como mencionado, o classificador LSSVM sofre com a falta de esparsidade, portanto,
neste capitulo serdo apresentados métodos para obtencao de classificadores esparsos

inspirados em reducao de vetores-suporte e selecao de atributos.

4.1 Meétodos para Reducio de Vetores-Suporte

Vetores-Suporte constituem uma pequena parcela dos dados de treinamento, de-
vendo ser os unicos a serem armazenados durante o processo de treinamento. Como
mencionado anteriormente, a LSSVM apresenta uma desvantagem importante em termos
de esparsidade com relagdo ao SVM (SUYKENS; LUKAS; VANDEWALLE, 2000), a partir
da escolha da norma 2 e consequentemente pelo fato de que os valores de suporte sao pro-
porcionais aos erros nos pontos de dados, em «; = 7¢§;. Diante disto, varios métodos foram
desenvolvidos ao longo dos anos com o intuito de impor esparsidade no algoritmo. Carvalho
e Braga (2009) citam alguns métodos como Pruning LSSVM e LS2-SVM.

4.1.1 Opposite Maps

O método Opposite Maps (OM) (ROCHA NETO; BARRETO, 2013) tem como
objetivo a obtencao de um conjunto reduzido a partir do total de vetores de treinamento.
Apés o processamento do algoritmo, sdo obtidos padroes de treinamento que sao fortes
candidatos a pertencerem ao conjunto de vetores-suporte. A sequéncia de passos é definida

a seguir:

e PASSO 1 - Dividir o conjunto de dados de treinamento em dois subconjuntos,
um para cada classe.

e PASSO 2 - Treinar uma rede SOM (Self-Organizing Maps) (KOHONEN, 2001)
para cada subconjunto. As redes sdo denominadas SOM-1 e SOM-2.

e PASSO 3 - Encontrar o neurénio vencedor correspondente da rede SOM-1.
Por conseguinte, deve-se podar os neuroénios mortos da rede SOM-1. Repetir o
processo para a rede SOM-2.

e Para cada neuronio ativado anteriormente, encontram-se K pontos mais proximos,
encontrando assim o conjunto reduzido de vetores candidatos a pertencerem ao

conjunto de vetores-suporte.
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4.1.2 LS*:SVM

O método LS2-SVM (VALYON; HORVATH, 2004) elimina as colunas de W sem
remover as linhas correspondentes. Basicamente, o algoritmo é dado em duas fases que
tenta reduzir W com o intuito de detectar os vetores-suporte. A primeira fase é realizada
reduzindo a dimensao da matriz W sendo apenas um algoritmo de eliminacao de colunas.
O objetivo é realizar operacoes elementares na matriz W afim de obter uma matriz
escalonada reduzida W*. Um limiar € é aplicado a W*, onde os elementos que sao menores
que o valor de € sao setados para zero. Apds obter a matriz reduzida W*, as colunas
correspondentes que possuem apenas elementos com valores zero sao eliminadas. Todas as
linhas de W* sao mantidas, enquanto algumas colunas sao removidas, de modo que W*
nao ¢ quadrada. O segundo passo entao ¢é resolver o sistema linear W*z = 1, utilizando a
pseudo-inversa para que se consiga obter a solucao z. Este método possui um parametro

extra e que corresponde a tolerancia utilizada pelo processo de redugao.

4.1.3 Pruning LSSVM

O método P-LSSVM proposto por Suykens, Lukas e Vandewalle (2000) avalia
os valores absolutos dos multiplicadores de Lagrange (ordenados) | «; | para identificar
quais dados sao mais significantes para a contribuicdo da LSSVM. A eliminagao dos
multiplicadores de Lagrange ocorre de forma recursiva, onde a cada iteragao sao removidos
alguns vetores de treinamento (normalmente 5%) do conjunto de vetores-suporte. Suykens,
Lukas e Vandewalle (2000) propuseram uma remocao gradual do tamanho do conjunto
de vetores-suporte. Onde o critério de parada é dado pela diminui¢cao do desempenho
do classificador no conjunto de validacao. A remocao dos vetores-suporte é feita pela
associacao do valor do multiplicador de Lagrange a 0, sem alteracoes das dimensoes da
matriz. Seguem os devidos passos realizados pelo algoritmo para a remoc¢ao de padroes

menos relevantes no conjunto de treinamento.

e PASSO 1: Treinar um classificador LSSVM com todo o conjunto de Treinamento

e PASSO 2: Remover uma pequena quantidade dos vetores-suporte (normalmente
5%) pertencentes ao conjunto de treinamento, em que os valores de | «; |
ordenados sejam os menores.

e PASSO 3: Retreinar o classificador LSSVM usando o método da inversa Eq. (2.13)
com o conjunto de treinamento reduzido.

e PASSO 4: Voltar ao PASSO 2, ao considerar que a performance no conjunto de
validagao nao diminua. Caso contrario, finalizar o processo com o conjunto de

treinamento da iteragao anterior.
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4.1.4 [IP-LSSVM

O método IP-LSSVM (poda) foi proposto por Carvalho e Braga (2009) e incorpora
as vantagens dos classificadores SVM e LSSVM, como deteccao automaética de vetores-
suporte e uma solugao obtida simplesmente pela solugao de sistemas de equacoes lineares.
Este método avalia diretamente o valor do multiplicador de Lagrange «; e nao seu valor
absoluto (CARVALHO; BRAGA, 2009). A abordagem indica que os padroes que estao
préoximos da superficie de separacgao e longe dos hiperplanos sao suscetiveis a serem os
vetores-suporte, o que corresponde a «; > 0. Os novos critérios de relevancia propostos

por Carvalho e Braga (2009) podem ser descritos por:

e x; com «; > 0 é classificado como vetor-suporte. De modo que x; esta localizado
na regiao de fronteira entre as duas classes ou na regiao da classe oposta. O que
corresponde aos vetores nao-nulos associados «; quando comparados com o SVM
solucionado por problemas de programacao quadratica.

e x; com «; > 0 é removido. Entao «; é classificado corretamente perto do
hiperplano de apoio, correspondendo aos vetores associados com a; = 0 no SVM.

e x; com a; < 0ou q; < 0 serd eliminado. Sendo que x; é corretamente classificado,
longe do hiperplano de decisao, o que corresponde aos vetores associados com

«; = 0 nos classificadores SVM.

O critério proposto ¢é aplicado ao IP-LSSVM para eliminar colunas nao relevantes
da matriz original W e para construir uma matriz ndao quadrada Wy que sera utilizada na
segunda etapa. As colunas removidas correspondem aos vetores-suporte menos relevantes
para o problema de classificacao, selecionados de acordo com seu valor do multiplicador
de Lagrange. As linhas de W nao sdo removidas, pois sua eliminacgao levaria a uma perda
de informagao de rétulos e também em performance (VALYON; HORVATH, 2004).

O primeiro passo é realizado utilizando a fungao inversa para resolver o sistema
de equacoes lineares representadas pela Eq. (2.9). A solugdo desse sistema é dada pela
Eq. (2.11), sendo W uma matriz de tamanho N, + 1, onde N, é o nimero de pontos de

treinamento.

No segundo passo, um sistema Wyz, = 1 é resolvido utilizando o método da pseudo-
inversa para resolugao do sistema linear ap6s a remogao das colunas de W pela Eq. (2.15),
cuja solugao zy corresponde ao bias (primeiro elemento) e os multiplicadores de Lagrange
«; associados aos vetores de treinamento x;. Vale salientar que o valor de b (bias) nao
serd removido. O processo de treinamento proposto por Carvalho e Braga (2009) pode ser

descrito por:

e Treinar um classificador LSSVM com todo o conjunto de treinamento por z =
W1 pois W é uma matriz quadrada.

e Especificar um pardmetro 7 € [0, 1], que define o percentual dos vetores de
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treinamento que serao vetores-suporte.

e Ordenar os vetores de treinamento por seus valores de «;.

e O percentual (1-7) dos vetores de treinamento que correspondem aos menores
valores de «a; sao selecionados.

e Construir uma matriz nao quadrada Wy pela remocao das colunas de W associ-
adas aos vetores com menores valores de «;.

e Resolver o novo sistema linear zo = W'l onde W' = (WIW,)"1W,.

e Os vetores-suporte sao os vetores do treinamento associados as colunas presentes
na matriz Ws.

e Por fim, os valores dos a’s e b sdo obtidos de zs.

O classificador esparso IP-LSSVM possui os mesmos parametros de treinamento
da LSSVM, o parametro de regularizacao ~ e os parametros da fun¢ao de kernel. Existe
também um outro pardmetro, 7, que corresponde a fracdo de vetores de treinamento que
serao selecionados como vetores-suporte. Contanto que o valor de 7 nao seja critico, é bem

facil ajustar apos informar o valor de 7.

4.2 Classificadores Esparsos Baseados em Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AGs) sao vastas técnicas de busca/otimizagao. A estrutura
de potenciais solugoes é codificada por uma representacao cromossomica. Uma populagao
de cromossomos ¢ evoluida através de conceitos derivados da genética e selegao natural
(operadores de selegdo), com o objetivo de produzir a cada geracdo individuos mais
resistentes (GOLDBERG, 1989; HAUPT; HAUPT, 2004).

Normalmente, os algoritmos genéticos sao utilizados para encontrar os parametros
otimos da funcao de kernel, por exemplo, ou também ajustar os pardmetros especificos do
classificador (MUSTAFA et al., 2012; SAMADZADEGAN; SOLEYMANI; ABBASPOUR,
2010).

Diferentemente de trabalhos anteriores que utilizam AGs para encontrar parametros
6timos do classificador e/ou kernel, os métodos propostos por esta dissertagdo combinam
AGs e LSSVM para encontrar solugoes esparsas. De forma similar, existem trabalhos
presentes na literatura que removem vetores-suporte para alcangar esparsidade (SILVA;
ROCHA NETO, 2013; SILVA; SILVA; ROCHA NETO, 2015; SILVA; ROCHA NETO,
2015).

42.1 GAS-LSSVM

O trabalho denominado GAS-LSSVM (Genetic Algorithm for Sparse LSSVM)

proposto por Silva e Rocha Neto (2013) tem como base a utiliza¢ao de algoritmos genéticos
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para a eliminacgao de vetores-suporte da LSSVM, removendo padroes do treinamento
que sao irrelevantes, ou seja, existe pouca contribuicao para a classificacao sem afetar a
acuracia do classificador (SILVA; ROCHA NETO, 2013). O método utiliza um individuo
bindrio com tamanho NV, que é a quantidade de vetores-suporte presentes no conjunto de
treinamento. Se o gene do cromossomo possuir valor "1’ o vetor-suporte ird permanecer no
conjunto de dados e se for '0” serd eliminado. O algoritmo tem como objetivo maximizar a
acuracia e reduzir a quantidade de vetores-suporte. Essa abordagem consegue alcancar

esparsidade pelo fator de remover determinado padrao do conjunto de treinamento.

De modo semelhante com o que acontece com o algoritmo [P-LSSVM, o método
proposto por Silva e Rocha Neto (2013) remove apenas as colunas da matriz W, que é
definido pelos multiplicadores de Lagrange associados setados para valor 0’ de acordo com
a codificagdo do melhor individuo. Se a k-ésima linha é removida, entao uma restricao do
problema é eliminada, o que pode acarretar perca de informagao e desempenho (VALYON;
HORVATH, 2004).

422 MOGAS-LSSVM

Denominado Multi-Objective Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (MOGAS-
LSSVM), este método propoe uma nova abordagem de redugao de vetores-suporte, onde
cada individuo ¢ codificado de forma semelhante a abordagem anterior (Secao 4.2.1)
definindo a manutencao de um padrao com respectivo gene com valor 1’ e remocao do
padrao com gene associado ao valor ’0" (SILVA; ROCHA NETO, 2014). A funcao de fitness
visa maximizar a acuracia e minimizar o nimero de vetores-suporte, mas o processo de
otimizacao leva em consideracado um custo © para a poda de padroes, como pode ser

visualizado na Eq (4.1).

fitness =1 — (4.1)

{ (1 — acurdcia) +2 g1@— ©) * reducio) }

onde © € [0,1] é um parametro exclusivo do classificador, acurcia é a taxa de acerto

sobre o conjunto de treinamento (validagao), ja a reducao é dada por:

#numero de padroes podados

reducao = (4.2)

#padroes do treinamento

Quando o custo © possui valor baixo (0), entdo os valores de fitness dependem
da acuracia e passam a ter uma proporcao direta com a redugao. Ja com o valor de © =
1 o classificador se torna de objetivo simples, guiado apenas pela acuracia, abordagem

equivalente ao método GAS-LSSVM anteriormente demonstrado na Sec¢ao 4.2.1.
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4.2.3 FSGAS-LSSVM

O classificador Fized-Size Genetic Algorithm for Sparse LSSVM (FSGAS-LSSVM)
tem como base um algoritmo genético de objetivo simples e com genes codificados como
binario. Para que se consiga um tamanho fixo de vetores-suporte que serdao podados,

algumas modificagoes nas operagoes de reprodugao e mutagao foram realizadas (SILVA;
ROCHA NETO, 2015).

Nessa proposta, o classificador FSGAS-LSSVM seleciona um tamanho fixo de genes
que serdo os vetores-suporte utilizados na fase de classificacao. O objetivo é remover padroes
nao relevantes para o problema ou que podem conter ruidos dificultando o desempenho do

classificador.

A populagao inicial é gerada com um tamanho fixo de genes com valor 1’ devendo
respeitar o pardmetro de poda necessario para o algoritmo, estando no intervalo € [0, 1]

que representa o percentual de vetores-suporte que serao eliminados.

4.2.3.1 Reproducdo

Como mencionado anteriormente, o operador de reproducio precisa manter a
quantidade de ’1s’ nos genes iguais apdés as operagoes. Para que isso aconteca, uma

codificacao indireta foi utilizada de acordo com os passos a seguir.

1 - Escolher de forma aleatéria um subconjunto de genes.

e 2 - E realizada uma codificacio indireta de cada pai para uma nova representacao
através de um individuo com codificacao inteira.

e 3 - Os individuos codificados sdo submetidos ao operador OX (Ver Segao 3.8.1)

e 4 - Conversao dos individuos obtidos apds o processo de reproducao é realizada

para a representacao binaria correspondente.

4.2.3.2 Mutacao

O individuo do classificador FSGAS-LSSVM possui genes com valores '0" ou '1’; de

modo que o operador de mutacao utiliza um par de genes para troca de material genético.

4.3 Métodos para Selecdo de Atributos

Selecao ou extracao de atributos constituem uma parte importante do contexto
de aprendizado de maquina, reconhecimento de padroes e mineracao de dados, sendo um
tema de pesquisa e desenvolvimento em evolugao desde a década de 1970 (LEE, 2005) e
representa um papel primordial na fase de pré-processamento dos dados (KOHAVI; JOHN,
1997; FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Com a sele¢ao de atributos, o

custo computacional tende a diminuir e o desempenho da classificacao pode aumentar. Uma
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representacao adequada dos dados de todas as funcionalidades é um problema importante
em aprendizado de maquina. Todas as caracteristicas originais do problema podem nem
sempre ser importantes para as tarefas de classificagao e regressao. Algumas caracteristicas
podem ser irrelevantes/redundantes ou conter ruidos, o que pode atrapalhar na tarefa de
classificagdo, de modo que para aumentar o desempenho do classificador e reduzir o custo

computacional deve-se utilizar o processo de selegao de atributos (CAO et al., 2007).

Com a selecao de atributos, é possivel por exemplo, construir um ranking ordenado
de atributos seguindo algum critério de importancia, a reducao de dimensionalidade do
espaco de busca e a reducao de caracteristicas que contém ruidos. No problema de selecao
de subconjuntos de caracteristicas, um algoritmo de aprendizado enfrenta o problema de
selecionar alguns subconjuntos de atributos nos quais concentra sua atencao, ignorando o
resto (KOHAVI; JOHN, 1997). A selecao de atributos pode ser importante, por exemplo,
em situacoes onde a medicao de atributos é custosa, permitindo que um subconjunto

representativo e menor que o original seja escolhido (LEE, 2005).

Vale salientar que com os dados melhorados, consequentemente é possivel que o
desempenho dos algoritmos de aprendizado sejam aperfeigoados de forma significativa (LEE,
2005). Algumas vantagens da selegdo de caracteristicas sdo apresentadas a seguir (SILVA,
2011):

e Expectativa de geracao de modelos de dados mais compreensiveis, ao selecionar
um subconjunto reduzido;
e Economia de espaco em memoria e de operagbes computacionais tornam o

processo mais eficiente;

Diante disto, sao propostos métodos para selecao de atributos do conjunto de dados
com o intuito de impor esparsidade ao classificador LSSVM, com métodos com objetivo

simples e tamanho fixo que serao exemplificados no Capitulo 5.

4.3.1 Analise de Componentes Principais

A Anadlise de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) (JOL-
LIFFE, 2002) é uma famosa técnica de redugao de dimensionalidade nao-supervisionada
bastante utilizada na biologia, reconhecimento de imagens, processamento de sinais, reco-
nhecimento facial e compressao de imagens (BARBER, 1980; THOMAZ; GIRALDI, 2010;
ZHAO et al., 1998; DU; FOWLER, 2007). Da perspectiva estatistica de reconhecimento
de padroes, o valor pratico de componentes principais é que fornece uma efetiva técnica

para reducao de dimensionalidade (HAYKIN et al., 2009).

Com o PCA, é possivel identificar padroes nos dados e expressa-los de maneira a
destacar suas semelhancas e diferencas. Em dados com alta dimensao onde a representacao

grafica nao esta disponivel, pode ser dificil encontrar esses padroes. Portanto, o PCA é
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uma ferramenta 1til para analisar os dados. Uma das vantagens do PCA é que, depois de
encontrar padroes nos dados, vocé compacta os dados, por exemplo, reduzindo o ntimero

de dimensoes, sem muita perda de informacgao. A sequéncia de passos pode ser vista

abaixo (SMITH, 2002).

e Obtenha os dados.

Normalize os dados.

Calcule a matriz de covaridncia com base na Eq. (4.3).

Calcule os autovetores e autovalores da matriz de covariancia.

Escolha os componentes principais e forme um vetor de atributos.

Obtenha o novo conjunto de dados.

4.3.1.1 Reducdo de Dimensionalidade

Considere um conjunto de dados Z € RP*" onde p é o nimero de amostras e n a
quantidade de atributos. De modo que o PCA tem como base a variabilidade presente
nos dados, o primeiro passo entdao ¢ calcular a matriz de covariancia. Ela ¢é utilizada para

avaliar quanto os atributos variam da média em relacao aos outros (OLIVEIRA, 2016). E

possivel calcular a covaridncia de duas variaveis aleatérias x e y com base na Eq. (4.3).

1 & _ _
cov(x,y) = ] > (zi —2)(yi — ) (4.3)
i=1
onde Z ¢ a média, dada pela Eq. (4.4).
1
Pz

E possivel calcular as entradas da matriz de covaridncia de Z, dada por uma
matriz quadrada R;; = cov(x;,x;) onde R € R™". Segundo Haykin et al. (2009) a
melhor motivacao para utilizacdo do PCA ¢é a reducgao de dimensionalidade, cuja esséncia é
resumida nas Eqgs (4.5) e (4.6). Seja A1, Aa, ..., \; os [ maiores autovalores de R. E possivel
realizar a representacao dos dados tendo como base um vetor x n-dimensional, entao x
pode ser representado por um [-dimensional vetor de componentes principais, denotado
pela Eq. (4.5).

a; = q;frx = quj7 1=1,2,...,1

T
aq qi

as q7 (4.5)
a = . = .

T
a; q;
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onde, q; é o i-ésimo autovetor e a;, o i-ésimo componente do vetor a, é a projecao do
vetor de dados x para o i-ésimo autovetor q;. Vale salientar que os autovetores de R sao
escolhidos com base no valor do seu respectivo autovalor. De modo que quanto maior
for o autovalor, maior é a varidncia presente no autovetor correspondente. Portanto, é
possivel encontrar as [ componentes principais apenas ordenando os autovalores (\) e os
respectivos autovetores (q) e escolhendo os [ autovetores com base nos [ maiores valores
de \. Se [ = n, entdo o novo vetor a ¢é a versao rotacionada do vetor de dados originais x,
a diferenca real entre eles é que a possui componentes nao correlacionadas. Caso [ < n,
entao apenas um subconjunto dos autovetores ¢é utilizado o que torna a representacao de

dados aproximada, podendo ser chamado de reducao de dimensionalidade.

Também é possivel realizar a reconstrucao dos dados, por exemplo, dado um vetor
de componentes principais a entao, o vetor de dados original x pode ser reconstruido por

uma combinagcao linear dos autovetores como mostra a Eq. (4.6).

I
XR=> aq;, [<n (4.6)
=1

de modo que, os componentes principais aq, as, ..., a; sa0 os coeficientes da expansao. A
reconstrucao sera exata se [ = n, e aproximada se [ < n. O vetor de erro resultante é dado
por:

e=Xx—X (4.7)

Uma aplicagao bastante utilizada com PCA é a compressdo de dados. Nesta
aplicacao, o objetivo é preservar muita informacao sobre um conjunto de entrada de dados
possivel. Dado um vetor de dados x de dimensao n, PCA alcanca o objetivo através do
subespago de decomposigao dos dados de entrada em que os primeiros [ (menores que n)
componentes principais dos dados de entrada fornecem um mapeamento linear (HAYKIN
et al., 2009).

O mapeamento é 6timo quando permite a reconstrucao dos dados de entrada
originais no sentido de erro minimo quadratico médio. Além disso, uma representacao
baseada nas primeiras componentes principais é mais aconselhdvel a uma representacao
arbitraria, pois as componentes principais dos dados de entrada sao naturalmente ordenadas,
diminuindo o autovalor ou, equivalentemente, diminuindo a variancia. Assim, é possivel
otimizar o uso da andlise de componentes principais para compressao de dados, empregando
a maior precisao numérica para codificar o primeiro componente principal da entrada e
progressivamente menos precisao para codificar os demais componentes [ — 1 (HAYKIN et

al., 2009).

Um exemplo a ser ilustrado na base de dados Vertebral Column Pathologies, utiliza
apenas uma amostra do conjunto de dados para mostrar o funcionamento do PCA. Na

Tabela 2 é exibida uma pequena amostra do conjunto de dados original, na Tabela 3 os
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dados foram entao normalizados, na Tabela 4 a matriz de covariancia obtida é apresentada,
ja na Tabela 5 sao apresentados os autovetores referentes aos atributos: angulo de incidéncia
pélvica (IP), versao pélvica (VP), angulo de lordose (AL), declive sacral (DS), raio pélvico
(RP) e grau de deslizamento (ROCHA NETO, 2011). Os autovalores sdo demonstrados na
Tabela 6 e por fim, o percentual de informacao retido pelas componentes principais pode

ser visualizado na Tabela 7.

Tabela 2 — Amostra dos dados da coluna vertebral.

1P VP AL DS RP GD

46,37 10,22 42,70 36,16 121,25 -0,54
4443 14,17 32,24 30,26 131,72 -3,60
52,42 19,01 35,87 3341 116,56 1,69
51,33 13,63 33,26 37,69 131,31 1,79
63,77 12,76 65,36 51,01 89,82 56,00

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 3 — Amostra dos dados normalizados da coluna vertebral.

IP VP AL DS RP GD

-0,819 -0,731 -0,497 -0,506 0,250 -0,714

-0,932 -0,337 -1,061 -0,945 1,036 -0,796

-0,468 0,146 -0,865 -0,711 -0,102 -0,655

-0,531 -0,391 -1,006 -0,392 1,005 -0,652

0,189 -0,477 0,723 0,600 -2,110 0,790
Fonte: Préprio Autor.

Tabela 4 — Matriz de covariancia.

1,000 0,629 0,717 0,815 -0247 0,638
0,629 1,000 0432 0,062 0,032 0,397
0,717 0,432 1,000 05598 -0,080 0,533
0,815 0,062 0598 1,000 -0,342 0,523
0,247 0,032 -0,080 -0,342 1,000 -0,026

0,638 0,397 0,533 0,523 -0,026 1,000
Fonte: Préprio Autor.
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Tabela 5 — Autovetores da Coluna Vertebral.

0,717 -0,423 0,102 -0,096 -0,002 0,535
-0,416 -0,150 0,006 -0,648 0,527 0,323
0,000 0,676 0,548 0,152 0,092 0,458
-0,558 -0,431 0,127 0,360 -0,396 0,445
-0,000 -0,275 0,174 0,586 0,727 -0,143
0,000 0,278 -0,801 0,271 0,162 0,424
Fonte: Préprio Autor.

Tabela 6 — Autovalores da Coluna Vertebral.

0,000 0,326 0,473 0,761 1,195 3,246
Fonte: Préprio Autor.

Tabela 7 — Percentual de Informacao em cada componente principal.

PC1 PC2 PC3 PC4  PC5H PC6

54,10% 19,91% 12,68% 7,88% 5,43% 0,00%
Fonte: Préprio Autor.

43.1.2 PCA-LSSVM

O Método proposto por Caligir e Dogantekin (2011) introduz um classificador
LSSVM para o sistema de diagnodstico de hepatite. O sistema manipula a combinacao de
extracao e classificacao de caracteristicas. Apds o processo, a quantidade de 19 atributos

foi reduzida para apenas 10, mantendo a taxa de acuracia do classificador original.

Os autores justificam o uso do PCA no trabalho proposto, ao abordar que os
atributos devem ser reduzidos (isto é, do conjunto de dados original) para uma menor
dimensao por um extrator de caracteristicas. O vetor de caracteristicas reduzido obtido
inclui informagoes mais tteis do que o vetor de caracteristicas original. O trabalho é

dividido em duas partes como pode ser visto abaixo:

e Extracao e reducao de caracteristicas do conjunto de dados por PCA.
e (lassificacao com o LSSVM.

4.3.2 Analise de Discriminantes Lineares

A andlise de discriminantes lineares (Linear Discriminant Analysis, LDA) (FUKU-

AGA, 1990) é um método bastante conhecido no quesito de extracao de atributos e redugao
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de dimensionalidade, comumente utilizado em diversas areas tais como reconhecimento
facial (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e classificagdo de dados de micro-
arranjos (DUDOIT; FRIDLYAND; SPEED, 2002). Basicamente, a LDA projeta os dados
em um espaco vetorial de dimensao mais baixa, de modo que a razao entre a distancia
entre classes e a distancia dentro da classe seja maximizada, atingindo discriminacao
méxima (YE; JANARDAN; LI, 2005). Para a op¢ao de redugao de dimensionalidade, o
parametro nimero de componentes devera ser menor ou igual a (num__classes — 1), onde

num__classes é o numero de classes do problema.

4.4 Conclusao

Como abordado anteriormente, ao longo dos anos, varios métodos foram propostos
com o intuito de resolver o problema de falta de esparsidade do classificador LSSVM.
Portanto, neste capitulo foram abordados alguns classificadores presentes na literatura para
reducao de vetores-suporte com modelos reduzidos, bem como reducao de dimensionalidade.
Em alguns métodos, algoritmos genéticos foram utilizados para obtencao de solugoes
esparsas. Esses métodos visam obter uma superficie de decisdo o mais semelhante possivel

da original.

Métodos como P-LSSVM, IP-LSSVM e PCA-LSSVM foram abordados, bem como
utilizados como propostas de comparacao. As vantagens da selecao de atributos em um
conjunto de dados original, garante ganhos em eficiéncia no quesito de espago em memoria
e custo computacional. Também é dissertado sobre a analise de componentes principais,

bem como sua fundamentagao tedrica e funcionamento para reducao de dimensionalidade.
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5 Métodos Propostos

Neste capitulo sao apresentados trés métodos desenvolvidos para obtengao de mode-
los reduzidos e consequentemente impondo esparsidade ao classificador LSSVM sendo eles:
FPGAS-LSSVM (Proposta 1), FSFGAS-LSSVM (Proposta 2) e PFGAS-LSSVM (Proposta

3) utilizando algoritmos genéticos para encontrar o individuo que possui melhor acurécia.

5.1 FPGAS-LSSVM (Proposta 1)

A proposta denominada Feature Pruning Genetic Algorithm for Sparse LSSVM,
FPGAS-LSSVM ¢ baseada em um algoritmo genético simples que tem como objetivo
maximizar a acuracia do classificador removendo atributos do conjunto de dados. Basi-
camente, o individuo é representado por um vetor binario, em que '1’ representa que o
atributo permanecera no treinamento (validac¢ao e teste) do conjunto de dados enquanto
'0’ representa a auséncia desse atributo (ARAUJO; ROCHA NETO, 2019). A funcio de
aptidao é baseada no maior valor de acurdcia obtido pelo classificador no conjunto de

validacao levando em conta os genes configurados com 1".

Nessa abordagem, a acuracia é obtida pelo classificador apdés a remocao dos
atributos, a fim de remover caracteristicas que nao sao relevantes para o problema e ainda
mantém ou mesmo melhora a precisao da classificacao. Vale salientar que geralmente os
conjuntos de dados possuem mais padroes que atributos, refletindo em maior impacto
quando um atributo é eliminado, pois evita que sejam salvos NV, valores, onde N, é o

tamanho do conjunto de treinamento.

5.1.1 Individuos ou Cromossomos

Nesta proposta, o individuo ¢ descrito por um vetor g = [g1 g2 .. gi .- gn, -1 ng],
em que g; € {0,1} e Ny é o nimero de atributos do conjunto de dados. Sempre que g; = 0,
significa que o i-ésimo atributo estard fora do conjunto de treinamento (validagao e teste).
Também é possivel dizer que o nimero de caracteristicas podadas sera a quantidade de

zeros presentes no vetor g.

A Figura 16 ilustra um exemplo de individuo com a remoc¢ao do segundo e quarto
atributos (colunas). Para demonstrar a abordagem proposta, é apresentado de forma
simplificada um exemplo de como modelar um individuo para o FPGAS-LSSVM. Conside-
rando a matriz B como um conjunto de dados de exemplo composto por 7 atributos, isto

significa que um individuo representava um vetor de genes [1111111].
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Figura 16 — Individuo.

1 0 1 0 1 1 1

L Atributos )
Y

Fonte: Proprio Autor.

[0,4378  0,1326 0,2037 0,8998 0,4694 0,8705 0,4578]
0,2802 0,5450 0,5444 0,2179 0,4138 0,6030 0,7222
B = [0,9852 0,8278 0,8749 0,0770 0,5027 0,2653 0,3390 (5.1)
0,6088 0,8370 0,1210 0,4742 0,1254 0,8648 0,4012
10,2537 0,8333 0,8564 0,8350 0,1323 0,0581 0,5270

A Matriz By representa o resultado da poda de atributos do conjunto de dados
original com base no individuo presente na Figura 16. Em geral, para eliminar determinado
atributo do conjunto de dados original que é descrito pelo i-ésimo gene (g;) no vetor g =

(91 92 93 91 g5 g6 g7], é necessario remover i-ésima coluna.

[0,4378  0,2037 0,4694 0,8705 0,4578
0,2802 0,5444 0,4138 0,6030 0,7222
B, = |0,9852 0,8749 0,5027 0,2653 0,3390 (5.2)
0,6088 0,1210 0,1254 0,8648 0,4012
10,2537 0,8564 0,1323 0,0581 0,5270

E interessante reforcar a ideia de que a poda de atributos nao interfere na matriz
W, de modo que ela continua em sua forma quadrada, sendo necessario apenas utilizar
o método da inversa presente na Eq. (2.13) para obter o bias e os multiplicadores de

Lagrange.

A reducao é calculada de forma simplificada de acordo com a quantidade de

atributos removidos como segue na Eq. (5.3):

reducio — #Quantidade de Atributos Removidos (5.3)
cao = #Quantidade de Atributos :

5.1.2 Algoritmo

Basicamente, a ideia do algoritmo é realizar a poda dos atributos do conjunto de
dados de acordo com a codificacao presente cada individuo. A aptidao da populacao é
avaliada com o conjunto de validacao Zs, e por fim, o melhor individuo sera utilizado como

solugao, obtendo a taxa de acerto no conjunto de teste.
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Algoritmo 2 FPGAS

Entradas: Total de geragoes: ¢,,4,, Tamanho da populacao: ) e Conjunto de Dados: Z.
Saida: Melhor individuo da populacao Pe.

1: £+ 0 > Inicia o contador de geragoes

2: P(t) < geraPopulacaolnicial(Q)

3: para i=1 até < size(P(t)) faga

4: Remover os atributos de Z de acordo com o gene = 0 do individuo i de P(t)
5: Dividir Z em Zq, Zs e Z3 > Treino, Validacao e Teste
6:
T

Treinar LSSVM com Z;

Avaliar a fungao de fitness no conjunto de validagao Zy por (5.4)
8: fim para
9: enquanto t < t,,,, faca
10: t=t+1;

11: Poew < P.selecaoT orneio()

12: Poew < P.reproducao()

13: Poew < P.mutacao()

14: Poew < P.elitismo()

15: para i=1 até < size(P,e,) faga

16: Remover os atributos de Z de acordo com o gene = 0 do individuo i de P(t)
17: Dividir Z em Zq, Zs e Z3 > Treino, Validagao e Teste
18: Treinar LSSVM com Z,

19: Avaliar a funcao de fitness em Zs para a nova populagado P, por (5.4);

20: P <+ P,

21: fim para

22: fim enquanto
Avaliar o fitness do melhor individuo da populacao P,., no conjunto de teste Zs
devolve P,.,.melhorIndividuo()

5.1.3 Funcao de Fitness

A ideia principal da funcao de fitness é maximizar a acuracia de um individuo
candidato a uma solucao s, enquanto poda os atributos do conjunto de dados original,

entao foi formulada a fun¢ao de fitness como uma funcao objetivo dada por:
fitness(s) = acurdcia(s) (5.4)
onde acurdcia(s) é calculada como:

acurdcia(s) = 1 - erro(s) (5.5)

5.2 FSFGAS-LSSVM (Proposta 2)

Nessa abordagem denominada Fized Size Feature Genetic Algorithm for Sparse
LSSVM - FSFGAS-LSSVM a ideia é manter uma taxa de poda fixa de caracteristicas,

diferentemente da abordagem anterior mencionada (Segdo 5.1) em que a quantidade de
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atributos removidos é determinada pelo melhor individuo. Para conseguir a poda de
tamanho fixo dos atributos, algumas modificagdes nos operadores tradicionais do algoritmo

genético foram necessarias, em especial os operadores de mutacao e reproducao.

E interessante mencionar que diante de todas as geracdes, o niimero de atributos
que serao removidos serd sempre o mesmo, sendo essa caracteristica o grande diferencial da
abordagem aqui mencionada. A funcao de fitness é dada pelo valor resultante da acuracia
do classificador quando ¢ levado em conta os genes que possuem valor '1". Cada individuo
possui a quantidade de genes igual a quantidade de atributos do conjunto de dados, de

modo que se o valor for 0’ o respectivo atributo sera eliminado.

5.2.1 Individuos ou Cromossomos

Esta proposta tem como base um individuo que é descrito por um vetor de genes
g=1[9192 - i - gn;-1 gn;), onde g; € {0,1} e Ny é o ntimero de atributos contidos no
conjunto de dados. Contudo, quando g; = 0, isto significa que a i-ésima caracteristica
estard fora do conjunto de treinamento (validagao e teste). De modo que, a quantidade
de atributos presentes no novo conjunto de dados (7) sera o nimero de 1’s existentes
no individuo como mostra a Eq. (5.6). E possivel entdo dizer que o niimero de atributos

removidos sera a quantidade de 0’s presentes no vetor g.
Ny
i=1

Conforme declarado, cada caracteristica eliminada evita salvar N, valores, onde
N, é o ntimero de padroes no treinamento. De forma simplificada, ¢ possivel ilustrar um
exemplo do funcionamento do individuo para a proposta FSFGAS-LSSVM. Considerando
a matriz T como um exemplo de dataset com 5 atributos, isto significa que um individuo

possufa um vetor de genes igual a [11111].

Neste modelo, o seguinte vetor de genes: [01011] representa a remogao da primeira
e terceira colunas (atributos), a matriz T representa o resultado da poda de atributos
do conjunto de dados original. Por se tratar de uma proposta com tamanho fixo, existe
um custo de poda 6 € [0, 1] que serd o percentual de atributos removidos. Suponha um
exemplo com uma base de dados com 40 atributos e # = 0,8 (80%), a sequéncia de passos

pode ser visualizada a seguir:

e Definir o parametro 6 que representa o percentual de remocao dos atributos.
e Criar um vetor v; de 0’s com tamanho 0,8 * 40 = 32.

e Criar um vetor vy de 1’s com tamanho 0,2 * 40 = 8.

e Concatenar os vetores [v; Ua] €m VUpey.

Embaralhar os elementos de v,0y-
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_O, 8765 0,6694 0,8218 0,7009 O, 0441 ]
0,2035 0,3182 0,3274 0,0614 0,8074
T = 10,7155 0,1388 0,0336 0,8988 0,9258 (5.7)
0,3145 0,9801 0,3240 0,3885 0,7995
0,3587 0,4151 0,6392 0,6347 0,4518

Vale salientar que a populagao inicial ndo pode ser inicializada de forma aleatoria,
devendo ser estabelecida de acordo com o # previamente escolhido para que se mantenha

a mesma quantidade de 0’s e 1’s ao longo das geragoes.

[0,6694 0,700 0,9441]
0,3182 0,0614 0,8074
T, = |0,1388 0,8988 0,9258 (5.8)
0,9801 0,3885 0,7995
0,4151 0,6347 0,4518)

5.2.2 Funcao de Fitness para FSFGAS-LSSVM

A ideia central da fungdo de fitness é semelhante a abordagem anterior (Segao 5.1.3)
onde visa maximizar a acuracia obtida por um individuo ou solugao candidata s, enquanto

poda os atributos do conjunto de dados original com base em 6.

5.2.3 Operador de Reproducao

A ideia por tras do operador de reproducao da proposta é manter a mesma
quantidade de 1’s e 0’s no individuo apés aplicar os operadores genéticos. Essa pratica
é necessaria pois os operadores de reproducao tradicionais podem produzir individuos
invalidos, ou seja, nao havendo niimeros constantes de genes com valor '1” nos individuos.
Neste caminho, é possivel garantir a quantidade fixa de atributos independente das
operagoes realizadas em todos os individuos da populacao, sem a geragao de um individuo

invalido por exemplo.

Portanto, é proposta a utilizagao de codificacao indireta de individuos (SILVA; RO-
CHA NETO, 2015). Inicialmente os individuos foram mapeados da codificagao binaria para
uma codificagdo inteira, o que permite realizar operagoes de permutagao, como cycle (CX),
partially matched (PMX) e Order Crossover (OX) (EIBEN; SMITH, 2003). Na Figura 17,
derivada de Silva e Rocha Neto (2015), o passo a passo das operagoes de reproducao sao
demonstrados, com o mapeamento do individuo binario para uma codificagdo inteira e

entao aplicando o operador de reproducao OX (Segao 3.8.4). Finalmente, o mapeamento
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inverso é realizado para obter um individuo binéario, de modo que cada filho seja adequado

para a préoxima populagdo. Um passo a passo pode ser visualizado a seguir:

e Transforme a codificacao binaria em inteira randomicamente.

Ponto de corte escolhido aleatoriamente.

Aplique o operador de reproducao OX.

Realize 0 mapeamento entre o individuo com codificacao inteira para bindria.

Retorne o filho reproduzido.

Figura 17 — Processo de transformacao entre codificagdo binario-inteiro para aplicacdo do
operador OX seguido pela transformacao entre a codificacao inteiro-binario.

[Codificagéo Binérla

Pai 1 Pai 2
Converte randomicamente
de binario para
codificacao inteira
Pai 1 Pai 2
4| 2 5|7 7 6
Order Crossover (OX)
Filho 1 Filho 2
Converte para
codificacao binaria
Filho 1 F|Ih02
111 B 0 | o 0100

| Codificagéo Binaria|

Fonte: Proprio Autor.

5.2.4 Mutacao

O algoritmo FSFGAS-LSSVM como mencionado anteriormente, possui a carac-
teristica de poda com tamanho fixo, de modo que a mutacao sofreu uma alteragdo em

relagao ao modelo tradicional com o intuito de ajustar o funcionamento do algoritmo
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para alcancar o objetivo acima mencionado. A sequéncia de passos presentes na Figura 18

demonstra de maneira intuitiva o funcionamento geral.

Portanto, o operador de mutagao bit flip (Ver Segao 3.9.1) foi utilizado com o
intuito de escapar de minimos locais, inserir uma nova caracteristica ao individuo ou até
mesmo reinserir alguma caracteristica que possa ter sido perdida ao longo das geragoes. A
ideia é dividir o individuo em dois subconjuntos, o primeiro com os genes que possuem
valor "1’ e o segundo com genes que possuem valor '0’. Entao sdo escolhidos aleatoriamente
bits de cada subconjunto e invertidos seus respectivos valores. Essa abordagem garante

que a quantidade de 0’s e 1’s seja mantida apds a operacao de mutagao, como segue:

Recebe o individuo.

o dividuo.
Vetor x com as posicoes dos 0’s presentes no individuo

Vetor y com as posi¢oes dos 1’s presentes no individuo.

Escolhe aleatoriamente uma posicao ¢ do vetor x.

Inverte o valor da posicao i do individuo para 1.

Escolhe aleatoriamente uma posicao j do vetor y.

Inverte o valor da posicao j do individuo para 0.

Retorna o individuo mutado.

Figura 18 — Sequéncia de passos realizados pela mutacao.

Individuo Selecionado Escolha das posi¢des dos 0's e 1's

COCCOO— 000000

Escolha aleatoria de gene com valor 1

Individuo Mutado

Escolha aleatoria de gene com valor 0

Fonte: Proprio Autor.

5.2.5 Algoritmo

O algoritmo dessa proposta é bastante semelhante com o algoritmo 2, com a adicao
de um parametro 6 que determina o percentual de poda. Os operadores de reprodugao e
mutacgao sofreram ajustes com o intuito de produzirem individuos validos. A populacao

inicial é gerada de acordo com o percentual de poda escolhido.



76 Capitulo 5. Métodos Propostos

Algoritmo 3 FSFGAS

Entradas: Total de geragoes: t,,.., Tamanho da populacao: (), Taxa de poda: # e Conjunto
de Dados: Z.

Saida: Melhor individuo da populacao: P,e,.-
1: t<0 > Inicia o contador de geragoes
2: P(t) « geraPopulacaolnicial Fiza(Q),0) > Nova Versao
3: para i=1 até < size(P(t)) faca

4 Remover os atributos de Z de acordo com o gene = 0 do individuo ¢ de P(t)

5 Dividir Z em Z,, Zs ¢ Zs > Treino, Validacao e Teste

6: Treinar LSSVM com Z; apos a poda

7

8

9

Avaliar a fungao de fitness em Zy por (5.4)
: fim para
: enquanto t < t,,,, faca
10: t=t+1

11: Prew < P.selecaoT orneio()

12: Prew < P.reproducaoFizal() > Nova Versao
13: Prew < P.mutacaoFiza() > Nova Versao
14: Prew < P.elitismo()

15: para i=1 até < size(P,.,) faga

16: Remover os atributos de Z de acordo com o gene = 0 do individuo ¢ de P(t)
17: Dividir Z em Z,, Zy ¢ Zs > Treino, Validacao e Teste
18: Avaliar o fitness no conjunto Z, para cada individuo i por (5.4)

19: P+ P,

20: fim para

21: fim enquanto

22: Avaliar o fitness do melhor individuo de P,., no conjunto Zs
23: devolve P,.,,.melhorIndividuo()

5.3 PFGAS-LSSVM (Proposta 3)

A terceira proposta denominada PFGAS-LSSVM (Patterns and Features Genetic
Algorithm for Sparse LSSVM) é baseada em um algoritmo genético que visa maximizar
a acuracia do classificador unindo as vantagens da selecao de atributos com a deteccao
de vetores-suporte. Assim, o funcionamento é dado pela remocao de atributos e padroes
do conjunto de treinamento. A Tabela 8 ilustra a comparacao entre alguns métodos

mencionados nesta dissertacgao.

Nesta abordagem, o individuo possui dois cromossomos binarios (Figura 19) de-
nominados ¢; e ¢y representando os atributos (Figura 19a) e padroes de treinamento
(Figura 19b), respectivamente. No vetor binério ¢y, o valor (’1’) representa a presenca de
uma determinada caracteristica no conjunto de dados de treinamento (validagao e teste),
consequentemente, zero ('0’) representa a auséncia desse atributo. Para o cromossomo cs,
a ideia é basicamente a mesma, com a diferenca de que agora a referéncia é sobre padroes

de treinamento. A funcao de aptidao sera guiada pela acuracia do classificador, levando
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Tabela 8 — Comparacao de poda entre os classificadores.

Classificador Poda Atributos | Poda Padroes
P-LSSVM
IP-LSSVM

GAS-LSSVM

FSGAS-LSSVM
MOGAS-LSSVM
PCA-LSSVM
FPGAS-LSSVM
FSFGAS-LSSVM
PFGAS-LSSVM

PA| | | | 4

slialkails

Fonte: Proprio Autor.

em consideracao os genes definidos como ’1’ nos cromossomos c; e Cs.

E interessante mencionar que nessa abordagem, cada individuo possui tantos
atributos e padroes de treinamento quanto o nimero de genes presentes em c; e C
configurados como ’1’. Se o gene tiver um valor '0’, o atributo/padrao sera excluido.
Existem métodos que constroem a matriz W da LSSVM para posteriormente remover
as colunas!. O método proposto ja constréi a matriz com base nas colunas que serao
removidas, ou seja, uma matriz reduzida (W*). Em seguida, é utilizado o método da
pseudo-inversa (2.15) para encontrar a solugdo. Apds o processo de poda, a proposta é
baseada na acuricia obtida pelo classificador, a fim de remover atributos/padroes que nao

sao relevantes para o problema e ainda mantém ou até melhora a precisao da classificagao.

5.3.1 Individuos ou Cromossomos

Como declarado, esta proposta possui um individuo com dois cromossomos. O
primeiro cromossomo é descrito por um vetor ¢, = [¢y, ¢, .. €1, .. 1 N1 CL Nf] representando
os atributos e o segundo cromossomo é descrito por um vetor ¢y = [cg, ¢, .. Co, .. C2 Np—1
cng] representando os padroes onde ¢y, /¢y, € {0,1}, Ny é o ntimero de atributos e N, é o
numero de padroes de treinamento. O individuo ¢ é composto por c; e ¢y e tem tamanho

(Ny+ N,) como mostrado na Figura 19.

De acordo com a codificacido, os genes de ¢; com valor '1’, representam os atri-

) )
butos que serao mantidos no novo conjunto de dados. Em contraste, os genes com valor
'0’ representam os atributos podados. O nimero de atributos removidos (Ny,) da solugdo

candidata é dada por:

Ny
Nfr:Nf_chi' (59)
i=1

L Equivale a setar o multiplicador de lagrange associado ao respectivo padrdo do treinamento para 0
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Figura 19 — Individuo com dois cromossomos representando atributos (a) e padrdes (b).

Individuo

4 )

Cromossomo 1 Cromossomo 2

0 0 0

Atributos Padroes

\_ () (b) -

Fonte: Proprio Autor.

Similarmente, o niimero de vetores-suporte eliminados de acordo com o cromossomo cs

pode ser calculado por:
Np
Ny, = N, — Z Ca; - (5.10)
j=1

onde N, representa o nimero de padroes de treinamento removidos. Alguns trabalhos
presentes na literatura utilizam a poda de padroes de treinamento (SILVA; SILVA; ROCHA
NETO, 2015; SILVA; ROCHA NETO, 2015; CARVALHO; BRAGA, 2009), j& outros
trabalhos focam na selegao de atributos (CALISIR; DOGANTEKIN, 2011, ARAUJO;
ROCHA NETO, 2019), nessa terceira proposta ¢ realizada a combinagao entre a sele¢ao de
atributos e vetores-suporte. Para realizar o calculo de reducao de elementos do conjunto
de treinamento, foi definida uma fungao denominada (score) em percentual utilizada para
fins de comparacao com o intuito de calcular a reducao total obtida por cada classificador
como ilustra a Eq. (5.11).
(Np * Ny, ) + Np, * (Ny — Ny,)

score = N+ N, (5.11)

Quando ¢;, = 0, significa que os i-ésimos atributos sao eliminados, ja para c,, = 0 significa
que os i-ésimos padroes estao sendo eliminados do conjunto de treinamento o que equivale
a remover a coluna (i 4+ 1) da matriz W. Vale ressaltar que nao se deve remover a primeira
coluna evitando assim, a perda de desempenho (SILVA; ROCHA NETO, 2013). Entao,
o nimero de padroes mantidos é equivalente ao total de 1’s presentes em cs, e o total
de atributos é dado de forma similar por ¢;. E possivel destacar que a quantidade de
atributos e padroes removidos é definido como o niimero de 0’s contidos nos vetores c; e
co. Note que o classificador LSSVM necessita salvar todos padroes de treinamento como

vetores-suporte, portanto, cada recurso removido evita salvar IV, valores.
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Para demonstrar a abordagem proposta, ¢ apresentada de forma simplificada um
exemplo de como modelar um individuo para PFGAS-LSSVM. Considerando a matriz
M como um conjunto de dados de exemplo com 5 atributos (Eq. 5.12), isto significa que
um individuo representava um vetor de genes no cromossomo c¢; = [11111]. No modelo
proposto, o seguinte vetor de genes ¢, = [11110] representa a eliminagao do quinto atributo

(coluna).

0,7577 10,7060 0,8235 0,4387 0,4898
0,7431 0,0318 0,6948 0,3816 0,4456
M = [0,3922 0,2769 0,3171 0,7655 0,6463 (5.12)
0,6555 0,0462 0,9502 0,7952 0,7094
10,1712 10,0971 0,0344 0,1869 0, 7547

A matriz M, representa o resultado da poda de atributos do conjunto de dados original.
Em geral, com o intuito de eliminar determinado atributo do conjunto de dados que é
descrito pelo i-ésimo gene (cy,) no vetor ¢; = [¢1, ¢1, €15 1, €1,], € necessario remover a

i-ésima coluna.

[0, 7577 0,7060 0,8235 0,4387]
0,7431 0,0318 0,6948 0,3816
0,3922 0,2769 0,3171 0,7655 (5.13)
0,6555 0,0462 0,9502 0,7952
10,1712 0,0971 0,0344 0,1869)|

M,

O cromossomo ¢y é responsavel pela configuracdo de poda de vetores-suporte. Se nao
houvesse a remocao dos padroes do conjunto de treinamento, seria entao obtida a matriz
W da LSSVM (Eq. 5.14) com base no conjunto reduzido (Eq. 5.13). Contudo o método
proposto realiza a poda dos padroes para que se obtenha entao a matriz W* ja em seu

tamanho reduzido.

| 0,0000  1,0000  1,0000 —1,0000 -—1,0000 1,0000 ]
1,0000 21,9432 1,3251 —1,0896 —1,6606 0,3086
1,0000  1,3251 21,1816 —0,8127 —1,4522 0,2255
-W — Y 7 Y ) ) ) (5'14)
—1,0000 —-1,0896 -0,8127 20,9170 11,1799 —0,2480
—1,0000 —1,6606 —1,4522 11,1799 21,9670 —0,2980

| 1,0000 0,3086  0,2255 —0,2480 —0,2980 20,0749

Para remover o primeiro e terceiro padroes, o vetor cy deve possuir os seguintes genes:

[01011]. H4 uma diferenca com relagdo a configuragao de poda do cromossomo co: agora
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para eliminar determinado padrao do conjunto de vetores-suporte é necessario remover a

(1 + 1) coluna.

[0,0000 1,0000 —1,0000 1,0000 ]
1,0000 1,3251 —1,6606 0,3086
we_ | 10000 21,1816 —1,4522  0,2255 (5.15)

~1,0000 —0,8127 11,1799 —0,2480
~1,0000 —1,4522 21,9670 —0,2980
1,000 0,2255 —0,2980 20,0749

Como a matriz W* nao é quadrada, nao é possivel obter diretamente a inversa, entao

para obter a solugdo é necessario utilizar o método da pseudo-inversa (2.15).

5.3.2 Funcao de Fitness para PFGAS-LSSVM

Como nos métodos mencionados nas se¢oes 5.1 e 5.2, a funcao de aptidao maximiza
a acuracia do classificador com objetivo simples, levando em consideracao a poda de

atributos e padroes pela Eq. (5.4).

5.3.3 Reproducao

Na reproducao, foi utilizado o crossover uniponto. Para esta abordagem, como o
individuo possui dois cromossomos (c; e cz), a proposta executa a opera¢ao mencionada
acima separadamente para cada cromossomo, ou seja, dois individuos aplicarao os opera-
dores genéticos nos cromossomos equivalentes que produzem um novo individuo para a

populacao como mostrado na Figura 20.

Figura 20 — Dois individuos realizando operagoes genéticas nos cromossomos equivalentes.

7~ Individuo | Individuo2 O\

Cl C2 Cl C2

Operador ‘ Operadori
Genético b Genético

Novo Individuo

k C1 novo C2 novo /

Fonte: Proprio Autor.

5.3.4 Mutacao

O operador de mutacao bit flip foi utilizado com o intuito de escapar de minimos

locais e inserir alguma nova caracteristica ao individuo ou eventualmente reinserir alguma
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caracteristica que tenha sido perdida ao longo das geragoes.

5.3.5 Algoritmo

O algoritmo 4 representa os procedimentos realizados pela proposta.

Algoritmo 4 PFGAS

Entradas: Total de geragoes: ¢,,4,, Tamanho da populacao: ) e Conjunto de Dados: Z.
Saida: Melhor individuo da populagdo P,y
1: t+0 > Inicia o contador de geracoes
2: P(t) < geraPopulacaolnicial(Q)

para i=1 até < size(P(t)) faga
Remover os atributos de Z de acordo com c¢q > Poda de atributos
Dividir Z em Z., Zs ¢ Zs > Treino, Validacao e Teste

Construir a matriz reduzida W7 de acordo com co
Treinar LSSVM de acordo com c¢; e ¢ por (2.15) com Z
Avaliar a funcao de fitness no conjunto de validagao Zy por (5.4)
fim para
10: enquanto t < t,,,, faca
11: t=t+1,;

12: Poew < P.selecaoT orneio()

13: Poew < P.reproducao(cy, c2)

14: Poew < P.mutacao(cy, c2)

15: Prew < P.elitismo()

16: para i=1 até <+ size(P,e,) faga

17: Remover os atributos de Z de acordo com cq > Poda de atributos
18: Dividir Z em Zy, Zs e Z3

19: Construir a matriz reduzida W7 de acordo com co

20: Treinar LSSVM de acordo com ¢y e cq por (2.15) com Z

21: Avaliar a funcao de fitness no conjunto de validagao por (5.4)
22: P+ P,

23: fim para

24: fim enquanto

25: Avaliar o fitness do melhor individuo da populac¢ao P,., no conjunto de teste Zs
devolve P,.,,.melhorIndividuo()

5.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os métodos propostos por esta dissertagao,
mais especificamente: FPGAS-LSSVM (Proposta 1), FSFGAS-LSSVM (Proposta 2) e
PFGAS-LSSVM (Proposta 3), todos com o intuito em comum de impor esparsidade ao
clagsificador LSSVM. Diante disto, a ideia é obter um conjunto reduzido, de modo a

simplificar a estrutura do modelo.

Como ja mencionado anteriormente, as duas propostas iniciais tém como base a

eliminagao de atributos do conjunto de dados, pois obtém maior impacto que a remocao de
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padroes. Ja a terceira proposta ¢ caracterizada por unir a poda de padrdes ja presente na
literatura em conjunto com a poda de atributos, conseguindo obter valores consideraveis
de redugao sem prejudicar a acuracia do classificador. O método é baseado em algorit-
mos genéticos que possuem individuos com dois cromossomos aplicados as Maquinas de
Vetores-Suporte por Minimos Quadrados. Vale salientar que algumas modificagoes em
procedimentos padroes do algoritmo genético foram necessarias com o intuito de permitir
por exemplo poda com tamanho fixo (FSFGAS-LSSVM) mesmo apds as permutagdes ao

longo das geragoes.
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6 Simulacoes Computacionais

Toda a metodologia utilizada nas etapas de treinamento, validacao e teste sera
mencionada neste capitulo. As bases de dados utilizadas e resultados obtidos pelos classifi-
cadores propostos por esta dissertacao serao demonstrados. Para concluir, uma anélise
sobre os resultados obtidos sera realizada bem como uma comparacao entre os métodos

do estado da arte e os métodos propostos.

6.1 Metodologia

As bases de dados utilizadas para fins de testes e experimentos deste trabalho foram
obtidas do repositério UCI Machine Learning', considerando problemas do mundo real
com as respectivas bases: Diabets, Sonar Mines vs. Rocks, Bupa Liver Disorders, Hepatitis,

Australian Credit Approval e Vertebral Column Pathologies.

Como o classificador LSSVM foi utilizado para problemas de apenas duas classes,
o dataset Vertebral Column Pathologies (VCP) foi modificado para um problema bindrio
transformando as classes hérnia de disco e espondilolistese em apenas uma classe, pois
originalmente o dataset possui 3 classes. O restante dos datasets possuem por padrao
apenas duas classes. A Tabela 9 contém as informacao de cada base de dados, tais como

numero de padrdes e atributos.

O primeiro passo a ser executado para qualquer conjunto de dados é efetuar a
normalizagao fazendo com que valores medidos em escalas diferentes sejam ajustados para a
mesma escala. Para a realizacao deste procedimento, existem diversos tipos de normaliza¢ao

2

existentes tais como: min-maz, z-score® e normalizagao por escalonamento decimal (HAN;

PEI, KAMBER, 2011). Nos experimentos realizados foi utilizada a normalizagao dos dados

https://archive.ics.uci.edu/ml/

2 Conhecida como normalizacio de média zero

Tabela 9 — Datasets utilizados.

Dataset Abreviacao | Padroes | Atributos
Pima Indians Diabets PID 768 8

Bupa Liver Disorders BLD 345 6

Sonar, Mines vs. Rocks SON 208 60
Hepatitis HEP 142 19
Australian Credit Approval AUS 690 14
Vertebral Column Pathologies | VCP 310 6

Fonte: Proprio Autor.
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em funcao da média zero em que os valores de x; sao normalizados com base em sua média
e desvio padrao, como demonstrado a seguir:

_Xi_,ux

Tnorm
g
xr

(6.1)

Sendo que Xx; representa o i-ésimo padrao do conjunto de dados, a média de todo o
conjunto de dados é representada por ., o desvio padrao de todo o conjunto de dados é

caracterizado por o, e por fim, x; . serd o padrao normalizado.

Para as simulagoes propostas, duas configuracoes distintas foram realizadas de
acordo com o tipo de classificador utilizado. Na configuragao 1, os dados de treinamento,
validacao e teste levam em considera¢ao um conjunto de dados completo Z, que foi dividido
aleatoriamente em Z, Z, e Zz com 60%,20% e 20% das amostras para treinamento,
validagao e teste, respectivamente. Desta forma, o conjunto de dados Z = Z; U Zy U
Zs. Os padroes de treinamento sao utilizados para obtencao do bias e dos valores dos
multiplicadores de Lagrange «;. O conjunto de validacao é utilizado como parametro para
que o algoritmo genético calcule a aptidao de cada individuo e, por fim, identifique o melhor
individuo da populacdo. Ja o conjunto de teste (ainda nao apresentado ao classificador)

avalia a acuracia obtida pelo melhor individuo.

Em uma segunda configuracdo, o conjunto de dados é entao, dividido em apenas 2,
treinamento e teste, com porcentagens respectivas, 80% e 20%. Nessa configuracao, padroes
ja utilizados pelo classificador para treinamento sdo utilizados para realizar a validagao,
o que difere da abordagem anterior. O conjunto de teste funciona de maneira similar,
avaliando a acuracia do classificador. Vale salientar que independente da configuracao

3

escolhida, o procedimento devera ser repetido por 20 vezes® e entao a acuracia definida

sera a média da taxa de acerto de todas as realizagoes.

E interessante mencionar que o primeiro passo para um algoritmo genético ¢ a
definicdo do conjunto de individuos presentes na populacdo inicial®, esse procedimento é
normalmente realizado de forma aleatéria. Cada individuo é considerado uma solucao para
o problema e é constituido por uma cadeia de valores binarios, onde cada gene representa
a presenca (1) ou auséncia (0) de determinado padrao no conjunto de vetores-suporte, que
¢ equivalente ao multiplicador de Lagrange associado possuir o valor 0. Ja para os casos

em que se poda apenas atributos a mesma ideia é vélida.

Cada populagao de uma determinada geragao t possui 120 individuos, em que cada
individuo possui g genes cujo tamanho depende do problema em questao. Por exemplo para
os métodos de selecao de atributos (Segoes 5.1 e 5.2), g terd tamanho igual a quantidade de

atributos do conjunto de dados Z. Ja para a proposta de padroes e atributos (Segao 5.3),

3
4

Embaralhando os dados a cada realizagao.
Para a proposta FSFGAS-LSSVM o tamanho da populacdo deverd levar em consideracao o custo de
poda 6
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g terd o valor de Ny + N,, onde N, é a quantidade de padroes do treinamento (i.e.,
vetores-suporte) e Ny é o niimero de atributos. A Tabela 10 a seguir ilustra as principais

caracteristicas da abordagem utilizada.

Tabela 10 — Metodologia Utilizada.

Configuracao 1 Divisdo em 60% para treinamento, 20% para validacao e 20% para testes
Configuragao 2 Divisdo em 80% para treinamento e 20% para testes
Normalizagdo dos Dados (6.1)
Realizacoes 20
Geracoes - AG 30
Populagao - AG 120

Fonte: Proprio Autor.

Para as propostas desta dissertagao o valor de regularizacao v foi baseado em
trabalhos ja realizados como o de Silva e Rocha Neto (2015), Rocha Neto e Barreto (2013),
Silva e Rocha Neto (2013), o kernel utilizado foi do tipo linear, ndo necessitando de
parametro. A escolha de hiperpardmetros para os classificadores é de suma importancia
para um melhor desempenho, diante disto, basicamente a ideia é utilizar algum método
como por exemplo: validagao cruzada combinada com busca em grade para encontrar o
melhor valor de regularizacao e utilizar o resultado como parametro para os classificadores

propostos.

Figura 21 — Metodologia Utilizada para os métodos propostos

Normalizagdo dos R

Dividir o Conjunto

Defini¢do dos
Carregar Conjunto Dadgs de dados de acordo Parémetr(fs doAGe
de Dados Xjm = X7 Hx com a Configuragio do Classificador

Ox Necessaria

Remogdo de

atributos do ~ N ~ < ,|: Populagéo Inicial
conjunto de dados « Mutagao]<’\:{ Reprodugao ]<:[ Selegao P(t)

original S

Construir a Matriz
jé na forma reduzida

Construir a Matriz

jé& na forma reduzida (Melhor Individuo)
0 y! T
= 0
Q+y7'1 Wi = _—);
y|Q+y1
. Computar acuracia e 25 = Wi Tx
redugdo ! [

Fonte: Proprio Autor.
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A Figura 21 representa a sequéncia de passos utilizada pela abordagem referente
a padroes e atributos (5.3), onde primeiramente os atributos (colunas) sao removidos
do conjunto de dados e posteriormente, os vetores-suporte serao eliminados. Por fim, a
taxa de acerto e de redugdo sao calculadas. Uma outra abordagem utilizada (5.1 e 5.2)
segue a mesma ideia presente na Figura 21, mas remove apenas os atributos da base de
dados, nao necessitando de alteragdo na matriz W, utilizando assim apenas o método da

inversa (2.13) para obter os multiplicadores de Lagrange e o bias.

Os parametros utilizados para fins de comparacao sao:

e Taxa média de acerto realizado no conjunto de teste.
e Redugao de atributos e vetores-suporte.

e Tempo de classificagao.

6.2 Resultados

Nesta secao serao apresentados resultados obtidos durante os experimentos, tais
como discussoes a respeito dos classificadores propostos FPGAS-LSSVM (Proposta 1),
FSFGAS-LSSVM (Proposta 2) e PFGAS-LSSVM (Proposta 3).

6.2.1 Resultados para o classificador FPGAS-LSSVM (Proposta 1)

Foram realizadas simulagoes levando em consideragao a configuragao 1 (Tabela 10),
com a utilizacdo dos conjuntos de dados do mundo real disponiveis no UCI Repository*
como mostra a Tabela 9. Os classificadores LSSVM e PCA-LSSVM foram utilizados para
fins de comparagao. Pode-se observar na Tabela 11, a acuracia junto com desvio padrao,
taxa de poda média (#PR) e o tempo médio de classificacao em segundos (#CT) referente
a cada classificador e respectivo conjunto de dados, executados no teste apds 20 realizagoes

independentes.

Desde que foram realizadas simulagoes para a proposta (FPGAS-LSSVM), é possivel
identificar a quantidade de atributos removidos pelo melhor individuo da populacao. Entao
utiliza-se como objetivo a mesma quantidade de componentes principais para o PCA-
LSSVM, ou seja, supondo que o melhor individuo para uma determinada execucao foi i =
[1001010], entao serao mantidos 3 atributos do conjunto de dados original, dessa forma,
sao selecionados os 3 melhores componentes principais para realizar uma comparacao justa
obtendo assim a mesma taxa de poda para essas propostas. Além disto, sdo apresentados
os resultados para o PCA-LSSVM ao utilizar diferentes percentuais de informacao (isto é,

nimero de componentes principais) na Figura 22, que possui a acurdcia versus o nimero

L http://archive.ics.uci.edu/ml/.
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de componentes principais e porcentagem de informacao versus o nimero de componentes

principais.

Cada execugao do algoritmo genético, comega gerando uma populagao de possiveis
solucoes de forma aleatéria. Para as proximas geragoes, sao mantidos 10% dos melhores in-
dividuos selecionados pelo elitismo, 80% dos novos individuos para reproducao e finalmente,
10% dos novos individuos sao obtidos por mutacao. O algoritmo para quando hé conver-
géncia, ou seja, a diferenca média entre as geracoes é de 107 (valor utilizado como critério

de parada do AG) ou quando atingir o niimero de geragoes especificadas (Tabela 10).

Depois de atingir o critério de parada, o melhor individuo ¢ selecionado, ou seja,
o que obteve melhor acuracia no conjunto de validacdo Z,. Analisando os resultados
da Tabela 11 é possivel observar que o desempenho do classificador proposto com o
conjunto de dados reduzido foi semelhante ou até melhor do que o convencional LSSVM e
o PCA-LSSVM em alguns casos.

Tabela 11 — Resultados para os classificadores LSSVM, PCA-LSSVM e FPGAS-LSSVM
com 60%, 20% e 20% do conjunto de dados para treinamento, validagao e
teste, respectivamente.

Dataset | Modelo | v | Acuracia(%) [ # PR(%) | #CT(s)
LSSVM 7548433 - 000157

PID PCA-LSSVM | 0,05 73,9343,2 32,5 0,00120
FPGAS-LSSVM 75,8013 .2 32,5 0,00134

LSSVM 66,0145,9 - 0,00063

BLD PCA-LSSVM | 0,05 99,05%5,9 30,0 0,00023
FPGAS-LSSVM 66,81+7,0 30,0 0,00054

LSSVM 74,65£7,6 - 0,00009

SON PCA-LSSVM | 0,05 74,76+6,4 51,7 0,00008
FPGAS-LSSVM 76,1657 51,7 0,00007

LSSVM 64,65+8,7 - 0,00008

HEP | PCA-LSSVM | 005 | 66,8071 52.8 0,00000
FPGAS-LSSVM 66,20+6,4 52,8 0,00005

LSSVM 86,59+2,3 - 0,00117

AUS [ PCA-LSSVM | 0,05 | 84,52+2.3 371 0,00001
FPGAS-LSSVM 86,30+2,4 37,1 0,00094

LSSVM 83,7145.7 - 0,00046

VCP [ PCA-LSSVM | 0,05 | 81,1246.5 5.0 0,00039
FPGAS-LSSVM 83,0645,0 25.0 0,00038

Fonte: Proprio Autor.

Observando a Tabela 11 é possivel perceber que a proposta mencionada obtém
melhor acuracia para as bases PID, BLD e SON. Também sao similares para os demais
conjuntos de dados, sendo a acuracia proxima do LSSVM convencional, e na maioria dos
casos, melhor que o PCA-LSSVM. Em termos de tempo de classificacao, os resultados sao

semelhantes aos outros.
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Figura 22 — Acuracia, nimero de componentes principais e percentual de informacao
presentes nos conjuntos de dados PID,VCP,BLD HEP,SON e AUS.
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Fonte: Proprio Autor.

6.2.2 Resultados para o classificador FSFGAS-LSSVM (Proposta 2)

Para essa proposta, foram realizadas simulagoes levando em conta um conjunto de
dados completo Z. Entao, sao removidos os atributos (colunas) de Z para obter um novo

conjunto de dados denominado P que foi randomicamente dividido em Py, Py e P3 com
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60%, 20% e 20% dos exemplos para treinamento, validacao e teste, respectivamente. Dessa

forma, o conjunto de dados P = P; U Py U P3 representa a configuragao 1 (Tabela 10).

O classificador LSSVM padréo foi utilizado para fins de comparacdo. E possivel
observar na Tabela 12 a acuricia obtida, o desvio padrao, taxa de poda (#PR) e tempo
médio de classificacao (#C7T) em segundos referentes a cada classificador e respectivo
dataset. Experimentos foram executados em 20 realizacoes independentes. Observando a
Tabela 12 também é possivel visualizar que o método proposto obteve melhor acuracia
para os conjuntos de dados PID, AUS, BLD, HEP, SON e similar para VCP, visto que a

acuracia é bastante préxima com o classificador convencional.

Em termos de tempo de classificacao, os resultados sao bem similares para os
classificadores. Cada execugao do AG inicia gerando uma populagao de possiveis solugoes
de forma aleatéria® semelhante com a abordagem anterior (Segdao 6.2.1). Analisando a

Tabela 12 ¢é possivel visualizar que o método proposto alcangou melhores valores de
acuracia(%) para as bases PID, SON, AUS, BLD e HEP sendo similar para VCP.

Apoés a realizagdo das simulagdes para a proposta (FSFGAS-LSSVM) sao encon-
trados os resultados médios de poda de atributos. Esses resultados sao utilizados como
parametros para o classificador PCA-LSSVM, motivo pelo qual eles possuem a mesma
redugao. Portanto, o nimero de 1’s da melhor solucao de cada realizacao sera o nimero de

componentes principais nas simulagoes.

Esta abordagem foi realizada com o intuito de obter uma comparagao justa entre
os modelos. Visto que nem sempre é possivel garantir que a quantidade de atributos
removidos seja exatamente igual a taxa de poda, é possivel entdo obter uma taxa de poda
aproximada ao valor € escolhido como mostra a Figura 23 contendo a acurdcia(%) e taxa

de poda (0) real para os classificadores e conjuntos de dados.

6.2.3 Resultados para o classificador PFGAS-LSSVM (Proposta 3)

Para esse modelo, as simulagoes foram realizadas levando em conta um conjunto de
dados completo Z. Sdo removidos os atributos (colunas) de Z para obter um novo conjunto
de dados denominado P que foi randomicamente dividido em P, Py e P3, com 60%,
20%, 20% de padroes para treinamento, validacio e teste, respectivamente na primeira
configuracao abordada e 80%, 20% para treinamento e testes na segunda configuracao.
O processo de poda de atributos ¢é realizado de acordo com a configuracao presente no
cromossomo c¢; para obter P, entdao é finalizado o primeiro passo que é a selecao de

atributos utilizando algoritmos genéticos.

Sequencialmente, com um novo conjunto de dados reduzido, o processo de treina-

mento da LSSVM serd inicializado com o intuito de remover os padrdes (vetores-suporte)

5

Levando em consideracao o custo de poda 6
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Tabela 12 — Resultados para os classificadores FSFGAS-LSSVM, PCA-LSSVM e LSSVM
com 60%, 20% e 20% do conjunto de dados completo para treinamento, vali-
dagdo e testes, respectivamente. Acc, 6 e # PR sdo expressos em porcentagem,

#CT em segundos.

Dataset Métrica

LSSVM PCA—-LSSVM

FSFGAS — LSSVM

Acc  82,90+5,7 80,166,1 82,50+5,9 81,85£6,2 80,88-:6,1
~y 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
VCP 6 - 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR - 33,3 16,6 333 50,0
#CT  0,00028 0,00022 0,00019 0,00018 0,00019
Acc 78,7733 78,38+3.3 78,87+3,0 78,3843,0 77,7443,3
~y 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
PID 9 § 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR . 25,0 12,5 25,0 50,0
#CT  0,00053 0,00054 0,00051 0,00052 0,00051
Acc  73,9546,7 73,4846,7 74,76+7,1 73,4872 73,02£7,0
~y 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
SON 0 - 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR - 20,0 10,0 20,0 50,0
#CT  0,00013 0,00014 0,00012 0,00012 0,00010
Acc 86,4425 86,37+2,5 86,5942,2 86,41+1,8 86,05+1,7
o~ 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
AUS 0 - 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR - 21,4 14,2 21,4 50,0
#CT  0,00063 0,00064 0,00060 0,00061 0,00060
Acc  64,92435 56,81+3,3 65,29+4.,0 63,04£5,0 62,89-5,0
~y 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
BLD 9 . 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR - 33,3 16,6 333 50,0
#CT  0,00021 0,00022 0,00020 0,00020 0,00020
Acc 6741483 67,7548,1 68,10+7,6 69,65+7.6 67,93+10,0
5 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
HEP 0 § 20,0 10,0 20,0 50,0
#PR . 21,0 10,5 21,0 52,6
#CT  0,00014 0,00009 0,00013 0,00007 0,00007

Fonte: Proprio Autor.

menos relevantes para o problema, alcancando assim a proposta em dois passos para impor

esparsidade ao classificador padrao. Geralmente os conjuntos de dados possuem mais

padroes que atributos, a remocao de determinada caracteristica causa mais impacto que

a remocao de um padrao em particular. O cromossomo ¢y é responsavel por determinar

quais padroes de treinamento serao mantidos/removidos do conjunto de dados®.

E interessante mencionar que a nova matriz W* é construida ja com tamanho

reduzido”, diferente de trabalhos anteriores em que primeiro a matriz original W é obtida

para depois realizar a remoc¢ao das colunas. A matriz obtida W* é nao-quadrada, sendo

necessario utilizar o método da pseudo-inversa presente na Eq. (2.15) para encontrar a

solucao z.

Equivalente a setar os multiplicadores de Lagrange correspondentes para zero.

7

Que possui ganhos em armazenamento de memoria.
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Figura 23 — Acuréacia e Poda para todos os conjuntos de dados.
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Fonte: Proprio Autor.

Os classificadores P-LSSVM, IP-LSSVM, LSSVM e PCA-LSSVM foram utilizados
para fins de comparacdo. E possivel observar na Tabela 13 a acurdcia, desvio padrio,
redugdo total (score) e média do tempo de classificagdo em segundos (#CT') referentes a
cada classificador e respectivo conjunto de dados. Sendo executados no conjunto de teste
apos 20 realizagoes independentes. De acordo com a Tabela 13, a abordagem respeita a
configuragao com 60% para treinamento, 20% para validacao e 20% para testes, de modo
que o mesmo conjunto de validacao foi utilizado pelo método proposto e o classificador
P-LSSVM. Na Tabela 14, uma configuracao diferente foi abordada, com 80% dos dados
para treinamento e 20% para testes, desde que o classificador IP-LSSVM nao necessita de

validacao.

Apoés a andlise das Tabelas 13 e 14 é interessante salientar que o método proposto
conseguiu obter valores de acuracia superiores na maioria dos casos em comparagao com
os métodos presentes na literatura, bem como conseguiu impor esparsidade consideravel
baseada na Eq. (5.11), pois em todas as bases de dados os resultados de redugao foram os
melhores. Os graficos presentes na Figura 24 representam a relacdo entre taxa de redugao e
acuracia com o intuito de comparar o método IP-LSSVM com diferentes taxas em relagao

a outros métodos ja demonstrados. O apéndice A demonstra os graficos de convergéncia.
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Tabela 13 — Resultados para os classificadores LSSVM, PFGAS-LSSVM, P-LSSVM e
PCA-LSSVM com 60%, 20% e 20% do conjunto de treinamento, validacao e
testes, respectivamente.

Dataset Modelo v | Acuracia(%) | score(%) | #CT(s)
LSSVM 0,05 | 75,01%£2,67 - 0,00057
PID P-LSSVM 0,05 | 75,5142,52 31,13 0,00019

PCA-LSSVM | 0,05 | 73,41£3,54 33,75 0,00054
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 75,74+3,47 | 66,26 | 0,00027

LSSVM 0,05 | 83,7945,37 - 0,00020
VCP P-LSSVM 0,05 | 82,1746,44 | 30,10 | 0,00006

PCA-LSSVM | 0,05 | 82,2546,14 | 23,33 | 0,00021
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 84,91+3.89 | 61,42 | 0,00005

LSSVM 0,05 | 66,08+4,66 - 0,00024
BLD P-LSSVM 0,05 | 62,97+6,62 11,57 0,00010

PCA-LSSVM | 0,05 | 57,10£6,15 26,66 0,00025
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 67,17+4,49 | 63,98 | 0,00006

LSSVM 0,05 | 67,06%8,02 - 0,00008
HEP P-LSSVM 0,05 | 66,8949,32 | 21,88 | 0,00003

PCA-LSSVM | 0,05 | 70,0049,01 | 51,05 | 0,00007
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 67,4149,25 | 74,90 | 0,00003

LSSVM 0,05 | 75,23+5,95 - 0,00014
SON P-LSSVM 0,05 | 72,6746,57 | 11,00 | 0,00005

PCA-LSSVM | 0,05 | 75,2345,55 | 49,91 | 0,00013
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 76,04+7,47 | 75,14 | 0,00004

LSSVM 0,05 | 86,19+2,79 i 0,00050
AUS P-LSSVM | 0,05 | 85,5043,03 | 58,59 | 0,00012

PCA-LSSVM | 0,05 | 85214321 | 3321 | 0,00049
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 86,37+2,78 | 66,50 | 0,00023

Fonte: Proprio Autor.
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Tabela 14 — Resultados para os classificadores LSSVM, PFGAS-LSSVM, IP-LSSVM e
PCA-LSSVM com 80% e 20% do conjunto de dados para treinamento e teste,

respectivamente.
Dataset Modelo v | Acuracia(%) | score(%) | #CT(s)
LSSVM 0,05 | 77,77L3,34 - 0,00067
74.80£3.13 | 10,0 | 0,00042
PID [P-LSSVM 0,05 | 67,87%£12,3 20,0 0,00041

44484137 | 30,0 | 0,00040
PCA-LSSVM | 0,05 | 75,5843,00 | 31,8 | 0,00065
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 77,51+£3,26 | 66,1 | 0,00027

LSSVM 0,05 | 84,27+4,87 _ 0,00027
75,16+5,19 10,0 | 0,00009
VCP IP-LSSVM | 0,05 | 76,45+5,11 20,0 | 0,00009

68,30+£17.4 | 30,0 | 0,00009
PCA-LSSVM | 0,05 | 83,3045,36 | 20,8 | 0,00027
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 85,0044,41 | 61,0 | 0,00008

LSSVM 0,05 | 67,10+6,48 _ 0,00030
54,05+5,79 10,0 | 0,00012
BLD IP-LSSVM | 0,05 | 49,2744,93 | 20,0 | 0,00013

46,44+503 | 30,0 | 0,00013
PCA-LSSVM | 0,05 | 57,31£5,76 | 26,6 | 0,00030
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 67,3146,31 | 63,0 | 0,00011

LSSVM 0,05 | 66,72+8,75 ; 0,00010
64,48£7,75 10,0 | 0,00005
HEP IP-LSSVM | 0,05 | 53,10+16,2 | 20,0 | 0,00005

43,104£17,2 | 30,0 | 0,00003
PCA-LSSVM | 0,05 | 68,79£7,62 | 48,1 | 0,00006
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 68,62+7,57 | 74,0 | 0,00003

LSSVM 0,05 | 76,8645,36 i 0,00017
72,7946,58 10,0 | 0,00006
SON IP-LSSVM | 0,05 | 73,83+6,48 | 20,0 | 0,00006

66,86+£9,54 | 30,0 | 0,00006
PCA-LSSVM | 0,05 | 76,0446,13 | 45,8 | 0,00015
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 77,32+7,11 | 71,5 | 0,00005

LSSVM 0,05 | 87,31+3,60 _ 0,00058
84,63£2,75 10,0 | 0,00035
AUS IP-LSSVM | 0,05 | 84,23+334 | 20,0 | 0,00035

82,7943,13 | 30,0 | 0,00034
PCA-LSSVM | 0,05 | 85,79+3,83 | 33,5 | 0,00058
PFGAS-LSSVM | 0,05 | 87,39+3,53 | 67,2 | 0,00028

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 24 — Acuracia e percentual de poda presentes nos conjuntos de dados.
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6.3 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a metodologia presente durante as simulag¢oes, bem
como as duas abordagens de divisdo de dados necessarias para a realizacdo de comparagoes
entre os modelos. As descrigoes das bases de dados utilizadas: Vertebral Column Pathologies,
Pima Indians Diabets, Bupa Liver Disorders, Australian Credit Approval, Sonar e Hepatitis

sao demonstradas em uniao com as propriedades como quantidade de atributos e padroes.

Apresenta-se ainda todas as métricas de desempenho utilizadas para fins de com-
paracao das propostas expostas com os métodos ja presentes na literatura, além dos
resultados em graficos e tabelas para abordagens em que se poda atributos e/ou padrdes.
Em alguns casos foi necessario obter um percentual de divisao diferente do conjunto de

treinamento e teste, para melhor adequacao aos métodos P-LSSVM e IP-LSSVM.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como mencionado anteriormente, o classificador LSSVM possui vantagem em
relacdo ao SVM no quesito de encontrar a solugao por meio de equagoes lineares ao invés
de utilizar programagao quadratica. Entretanto, uma caracteristica importante foi perdida:
a deteccao automatica de vetores suporte e consequentemente o armazenamento de todo o
conjunto de treinamento causando falta de esparsidade. Fator que se houvesse presente na
LSSVM seria bastante proveitoso em diversos setores, onde seria plausivel a representacao
de uma base de dados demasiadamente grande por meio de uma baixa quantidade de

vetores suporte.

Vale salientar que um conjunto reduzido de vetores suporte pode representar as
caracteristicas inerentes do conjunto de dados. Ao longo dos anos, varios trabalhos foram
propostos pela literatura com o intuito de solucionar o problema acima mencionado.
Algoritmos Genéticos sao bastante utilizados para encontrar os parametros intrinsecos do
classificador e/ou kernel, porém nesta dissertagao essa meta-heuristica é utilizada para
encontrar a melhor solu¢cdo que imponha esparsidade ao classificador mantendo ou até

melhorando a acurdcia em comparacao com o classificador convencional.

Portanto, foram propostos trés novos métodos de imposicao de esparsidade a
LSSVM. A primeira proposta possui objetivo simples de poda de atributos para o clas-
sificador LSSVM denominada Feature Pruning Genetic Algorithm for Sparse LSSVM
(FPGAS-LSSVM), que realiza sele¢ao de atributos por meio de algoritmos genéticos, a
fim de identificar e remover os atributos menos relevantes para o problema mantendo
praticamente a mesma acuricia e eventualmente, melhorando-a. E interessante ressaltar

que a remocao de atributos geralmente possui maior impacto que a remocao de padroes.

A segunda proposta intitulada Fized Size Feature Genetic Algorithm for Sparse
LSSVM (FSFGAS-LSSVM), tem como objetivo principal a eliminagao de atributos,
semelhante a primeira proposta, mas com a adi¢ao de um parametro 6 para determinar
o percentual de atributos que serao removidos. Diante disto, os operadores genéticos
padroes sofreram alteragoes para garantir a mesma quantidade de ’0’s e "1’s ao longo
das geracoes, o que categoriza quais atributos vao permanecer e quais serao eliminados.
De todo modo ainda existe o objetivo de encontrar a melhor acuracia possivel para cada
parametro selecionado. Vale ressaltar que na reproducao uma abordagem de traducao de
codificacao entre bindria-inteira e vice-versa foi utilizada para garantir que a quantidade

fixa de atributos removidos fosse respeitada.

A terceira proposta denominada Patterns and Features Genetic Algorithm for

Sparse LSSVM (PFGAS-LSSVM) combina as vantagens da selecao de atributos em
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conjunto com a poda de padroes de treinamento, obtendo assim redugoes consideraveis em
compara¢ao com outros classificadores presentes na literatura. Com base nisto, uma funcao
de score foi desenvolvida com o propédsito de concentrar as redugdes de atributos/padroes
em um percentual para que possa ser realizada a comparagao com outros métodos. Uma
caracteristica bastante importante dessa abordagem é a construcao da matriz W ja em
tamanho reduzido (W*), diferente de trabalhos anteriores onde a matriz é obtida completa
pra posteriormente remover as colunas. Por fim, foi possivel notar, apos as simulacoes, os

consideraveis resultados obtidos tanto em questoes de acuracia quanto em poda.

7.1 Contribuicoes deste Trabalho

As contribuicoes apresentadas neste trabalho estao relacionadas aos temas: Maqui-
nas de Vetores Suporte por Minimos Quadrados, Algoritmos Genéticos, Métodos de poda

relacionados a Padroes e Atributos.

O Capitulo 2 aborda as fundamentacoes tedricas da LSSVM, para o melhor enten-
dimento do leitor a respeito do classificador abordado. No Capitulo 5 os classificadores
FPGAS-LSSVM, FSFGAS-LSSVM e PFGAS-LSSVM sao apresentados, bem como a
metodologia utilizada com o contexto de algoritmos genéticos para obtencoes de solugoes
esparsas por meio de selegdo de atributos e/ou padroes e com valores de acurdcia competi-
tivos com os classificadores convencionais. Além disso, uma nova férmula denominada score
foi desenvolvida a fim de obter os valores de poda em percentuais, unindo a abordagem de

construcao da matriz W* ja em tamanho reduzido.

Por fim, o Capitulo 6 demonstra os resultados de todas as simulac¢ées, bem como
valores de acuracia, taxas de poda e graficos. Assegurando que as propostas apresentadas

cumprem os objetivos inicialmente definidos.

7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pode-se recomendar a utilizagdo de kernels nao lineares
como por exemplo Radial Basis Function (RBF) no classificador LSSVM, bem como a
geracao de uma populacao inicial de forma otimizada, ou seja, mais proxima da melhor

solucao.

Outro trabalho sugerido é a realizacdo no ambito de selecao de atributos da
abordagem multi-objetiva para obtencao de solugoes esparsas. Ja em relagdo ao método

que poda padroes e atributos seria interessante a versao de tamanho fixo.

Sugere-se ainda a modificacdo dos métodos propostos para problemas multiclasses,
o que amplia a gama de conjuntos de dados que podem ser utilizados, pois atualmente

utiliza-se apenas problemas binarios.
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APENDICE A - Gréficos de Convergéncia

Este apéndice tem como objetivo a demonstracao da convergéncia do algoritmo
genético ao longo das geragdes possuindo como base a aptidao obtida a partir do conjunto
de validagao na proposta 3 (Segao 5.3). A Figura 25 demonstra o valor médio de aptidao
obtido para cada geracao, bem como o melhor valor de aptidao (melhor individuo) para

cada geragao. Vale salientar que os graficos foram obtidos por uma realizagao.

Figura 25 — Graficos de convergéncia para os conjuntos de dados.
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