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Resumo

A selecao de caracteristicas é o processo de reducao da dimensao de um conjunto de dados,
realizado através da escolha dos atributos que contém maior relevancia em suas informacoes.
Nesse contexto, a selecdo dos atributos mais representativos para as aplicagoes, visa a
melhoria do conjunto de dados, bem como atenuar problemas relacionados a ruidos, e

também, o da alta dimensionalidade que podem afetar o preditor.

Neste trabalho, sdo propostas trés versdes bindrias para o algoritmo otimizador de fluxo
de dgua (water flow optimizer, WFO), os métodos propostos sao introduzidos abordando o
problema de selecao de caracteristicas visando manter ou até mesmo melhorar o desempenho
do classificador floresta de caminhos 6timos (optimum-path forest, OPF), que por sua vez
é um classificador de facil desenvolvimento que trata problemas com multiplas classes e é
independente de pardmetros. A meta-heuristica WFO, é um algoritmo evolutivo recente,
inspirado na forma do fluxo de 4gua na natureza, em que visa simular através de seus
operadores, o fluxo laminar e o fluxo turbulento, que dao nome aos operadores. Entretanto,
a meta-heuristica em sua versao original é capaz de solucionar apenas problemas de

otimizacao continua.

Em vista disso, o primeiro método é proposto como uma primeira versao binaria para
a meta-heuristica, em que seus operadores foram remodelados visando gerar apenas
solugbes binarias. A proposta inicial busca no espaco de solugao encontrar os atributos de
maior relevancia, com base em sua aptidao. O segundo método proposto é semelhante ao
primeiro, exceto que o seu diferencial é que a quantidade de atributos a serem selecionados
é previamente definida, tendo assim, o tamanho fixo. A terceira proposta busca aumentar
a capacidade de reducao de atributos quando comparado a primeira proposta, assim os
operadores foram aprimorados para que o método realize a tarefa com uma taxa maior
de remocao de atributos irrelevantes do conjunto de dados. Foram realizados simulagoes
computacionais para fazer uma analise comparativa entre os métodos propostos e os
métodos classicos de redugao de dimensionalidade, mais especificamente com a anélise
de componentes principais (principal component analysis, PCA) e anélise discriminante
linear (linear discriminant analysis, LDA), e com as meta-heuristica busca cuco binério
(binary cuckoo search, BCS), otimizacao de ondas de dgua binario (binary water wave
optimization, BWWO) e o algoritmo do morcego binario (binary bat algorithm, BBA).
Com base nos experimentos, é assegurado um bom desempenho dos novos métodos em

termos de acuracia, obtidos pelo classificador OPF.

Palavras-chave: selecao de caracteristicas, computagao evolucionaria, reducao de dimen-

sionalidade, inteligéncia artificial.






Abstract

Feature selection is the process of reducing the size of a data set, performed by choosing
the attributes that are most relevant in their information. In this context, the selection of
the most representative attributes for the applications, aims to improve the data set, as
well as to mitigate problems related to noise, and also, the high dimensionality that can

affect the predictor.

In this work, three binary versions of the water flow optimizer (WFO) algorithm are
proposed, the proposed methods are introduced addressing the feature selection problem
in order to maintain or even improve the performance of the optimum-path forest (OPF)
classifier, which in turn is an easy-to-build classifier that handles problems with multiple
classes, and is parameter-independent. The WFO meta-heuristic is a recent evolutionary
algorithm, inspired by the form of water flow in nature, which aims to simulate through
its operators, laminar flow and turbulent flow, which give their name to the operators.
However, the metaheuristic in its original version is capable of solving only continuous

optimization problems.

In view of this, the first method is proposed as a first binary version for the WFO,
in which its operators were remodeled in order to generate only binary solutions. The
initial proposal seeks in the solution space to find the most relevant attributes, based
on their fitness. The second proposed method is similar to the first one, except that its
differential is that the amount of characteristics to be selected is previously defined, thus
having a fixed size. The third proposal seeks to increase the attribute reduction capacity
when compared to the first proposal, so the operators were improved so that the method
performs the task with a higher rate of removal of irrelevant attributes from the dataset.
Computer simulations were carried out to make a comparative analysis between the
proposed methods and the classical methods of dimensionality reduction, more specifically
with the principal component analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA), and
with the metaheuristics binary cuckoo search ( BCS), binary water wave optimization
(BWWO) and binary bat algorithm (BBA). Based on the experiments, a good performance

of the new methods in terms of accuracy, obtained by the OPF classifier, is ensured.

Keywords: feature selection, evolutionary computation, dimensionality reduction, artificial

intelligence.
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1 Introducao

A aprendizagem de maquina tem desempenhado grande evolucao no campo da
inteligéncia artificial, principalmente em problemas de classificagdo de padroes e suas
aplicagoes, dentre elas pode-se citar: reconhecimento de voz (MYKHAILICHENKO et
al., 2022), imagens (MEKHA; TEEYASUKSAET, 2021), robdtica (GONNOCHENKO et
al., 2021) e classificagdo de doengas (TEZCAN; KIRAS; BILGIN, 2022). Devido a grande
variedade de aplicagdes desenvolvidas por técnicas de aprendizagem de maquina, avancos
significativos tém sido alcan¢ados na area da ciéncia da computagdo e em outros campos

do conhecimento cientifico e tecnolégico.

Apesar dos avancos, nos tltimos anos grande parte das empresas e organizagoes vém
armazenando grandes volumes de dados (big data) sem fazer qualquer uso potencial. Com
isso, grandes volumes de dados de alta dimensionalidade surgiram em diversas aplica¢oes
de aprendizado de maquina. Entretanto, a alta dimensionalidade compromete tanto em
requisitos de memoria como no alto custo computacional durante a fase de treinamento,

além de degradar a capacidade de generalizacao dos algoritmos devido ao que se denomina
maldicdo da dimensionalidade (VERONICA; NOELIA; AMPARO, 2015).

Em vista disso, a reducao de dimensionalidade surge como o processo de conversao
de um conjunto de dados de alta dimensao para um conjunto de menor dimensao, de
forma que as informagoes sejam mantidas de forma clara e similares. Estas técnicas sao
tradicionalmente utilizadas em problemas de aprendizagem de maquinas a fim de obter
melhores atributos para tarefas de classificagdo ou regressao (RAY; ANALYTICS, 2015).

Em algumas aplicacoes, os atributos do conjunto de dados que nao tém correlagao
com as classes (rétulos) servem como ruido e podem introduzir erros sistemdticos no
preditor e reduzir o desempenho da classificacao, isso pode acontecer quando ha falta de
informacao sobre o processo em estudo. Aplicando técnicas de selecao de carateristicas,
pode-se obter algumas informagoes sobre o processo, bem como melhorar o requisito
computacional e o desempenho da predicgio (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Nesse
contexto, estratégias de reducao de dimensionalidade podem ser empregadas para atenuar
problemas relacionados a ruidos e o da alta dimensionalidade dos conjuntos de dados
que podem afetar o preditor. O estudo de reducao de dimensionalidade é relevante, como
exemplo, pode-se citar os requisitos das aplicacdes nesta era da internet das coisas ! (internet
of things, 10T), nos quais modelos de aprendizado de méquina com bom desempenho

devem ser embarcados em dispositivos como micro-controladores. Percebe-se entao a

L A internet das coisas (IoT) é uma rede de dispositivos incorporados a sensores, software e outras

tecnologias com o objetivo de conectar e trocar dados com outros dispositivos e sistemas pela internet
(ORACLE, 2022).
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necessidade da realizacdo de uma analise do conjunto de dados em questao, para melhorar

o desempenho e reduzir o tamanho de tais modelos.

A reducado de dimensionalidade pode ser feita de duas maneiras diferentes: via
extragao de caracteristicas (feature extraction), em que a redugao de dimensionalidade é
realizada através da combinacao ou transformacao dos atributos originais. Dessa forma, essa
técnica é capaz de gerar um conjunto de novos atributos, que geralmente sao mais compactos
e de maior poder discriminatoério; e via selecio de caracteristicas 2 (feature selection),
que busca efetuar a reducao de dimensionalidade por remover atributos redundantes e
irrelevantes do conjunto de dados (VERONICA; NOELIA; AMPARO, 2015; RASCHKA,
2015).

Métodos cléassicos de reducao de dimensionalidade como o andlise de componentes
principais (principal component analysis, PCA) e o andlise discriminante linear (linear
discriminant analysis, LDA) sdo bem conhecidos e amplamente utilizados para a tarefa de
reducao de dimensionalidade (BISHOP, 2006; TANG et al., 2014; RASCHKA, 2014). O
PCA é uma técnica de transformacao linear nao supervisionada que é amplamente utilizada
em diferentes campos, principalmente para a reducao de dimensionalidade (RASCHKA,
2015). O PCA identifica padroes nos dados com base na correlagao entre os atributos. Em
suma, o PCA tem como objetivo encontrar as dire¢oes de maxima variacao em dados de
alta dimensao e projeta-los em um novo subespago com dimensoes iguais ou menores que a
original (ABDI; WILLIAMS, 2010). O conceito geral por trds do LDA é muito semelhante
ao PCA, enquanto o PCA tenta encontrar os eixos ortogonais do componente de méxima
variancia em um conjunto de dados; O objetivo do LDA é encontrar o subespaco de
recursos que otimiza a separabilidade das classes. Tanto o LDA como o PCA sao técnicas
de transformacao linear que podem ser usadas para reduzir o nimero de dimensoes em

um conjunto de dados (RASCHKA, 2015).

Dentre as técnicas citadas para reducao de dimensionalidade, também destacam-se
os métodos de selecao de caracteristicas que visam encontrar um subconjunto de atributos
relevantes de um determinado conjunto de dados, onde possivelmente reduz a complexidade
computacional do modelo aprendido, melhora a sua eficcia e reduz o sobreajuste (PAPA;
ROSA; PAPA, 2017). Diante disso, diversos trabalhos abordaram a tarefa de selegao de
caracteristicas modelando o problema como uma tarefa de otimizagao, utilizando meta-
heuristicas para obter o subconjunto dos atributos mais significativos. Meta-heuristicas sao
estruturas algoritmicas, muitas vezes inspiradas na natureza, projetadas para solucionar
problemas complexos de otimiza¢ao (BIANCHI et al., 2008).

Com relacao aos trabalhos que utilizaram meta-heuristicas na tarefa de selecao de

2 No trabalho serd utilizado o termo “selecdo de caracteristicas” para referir-se a selecdo de atributos de

um conjunto de dados. Apesar de ser comum a sua utilizacdo, o termo “selecao de atributos” é mais
preciso.
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caracteristicas, os autores Macédo, Barbosa e Rocha Neto (2019), propuseram uma versao
bindria para a meta-heuristica otimizagdo de ondas de dgua (water wave optimization,
WWO), chamada otimizagao de ondas de dgua bindrio (binary water wave optimization,
BWWO), através da remodelagem dos operadores de propagagao, operador de quebra da
onda e refragdo para uma versao binaria, obtendo bons resultados para a tarefa de selecao
de caracteristicas. O BWWO utilizou a taxa de acerto do classificador floresta de caminhos
6timos (optimum-path forest, OPF) para avaliar cada solugdo durante a fase de pesquisa
do algoritmo. O grande destaque para o BWWO ¢é que ele desempenha bem mesmo
com baixos valores de tamanho populacional. Em Rosa, Papa e Papa (2017), os autores
propuseram a meta-heuristica programacao genética baseada em semantica geométrica
(geometric semantic genetic programming, GSGP), também no contexto de sele¢ao de
caracteristicas. Eles demonstram em seus experimentos que o GSGP poderia desempenhar
satisfatoriamente obtendo bons resultados. Nakamura et al. (2012) apresentam o algoritmo
do morcego binario (binary bat algorithm, BBA) tendo também inspirac¢ao na natureza com
base no comportamento dos morcegos. O BBA combina a velocidade de exploracao dos
morcegos juntamente com o classificador OPF para a tarefa de selecao de caracteristicas.
A busca pela solugao 6tima é dirigida pelo BBA enquanto o conjunto de dados reduzido é
avaliado usando o classificador OPF, cujo o objetivo é maximizar o desempenho sobre tal

conjunto de dados.

Ja Prudhvi et al. (2018) combinaram as meta-heuristicas otimizacao de enxame
de particulas com o algoritmo de busca gravitacional (particle swarm optimization -
gravitational search algorithm, PSOGSA) para criar uma meta-heuristica binaria utilizando
a rede de funcao de base radial (radial basis function network, RBEN) para essa atividade.
O PSOGSA binario ajuda a escolher os melhores atributos com base na aptidao obtida
do RBFN. A funcao de aptidao por sua vez foi projetada de modo a garantir um nimero
minimo de atributos com valores de sensibilidade e especificidade balanceadas. Rodrigues
et al. (2013) propuseram um novo método para selegdo de caracteristicas baseado no
algoritmo busca cuco (cuckoo search, CS), denominado busca cuco binério (binary cuckoo
search, BCS), cujo o funcionamento é baseado no comportamento dos péassaros cuco.
Os experimentos foram direcionados no contexto de deteccdo de roubo em sistemas de
distribuicao de energia em dois conjuntos de dados, os quais foram obtidos de uma empresa
brasileira de energia elétrica. A funcao a ser maximizada pelo BCS é dada pela taxa de
acerto do classificador OPF. Assim, pode-se perceber que o uso de meta-heuristicas tem

se destacado como uma forma eficiente na atividade de selecdo de caracteristicas.

Recentemente, foi proposto uma nova meta-heuristica para otimizagao global
conhecida como otimizador de fluxo de dgua (water flow optimizer, WFO), tendo como
inspiracao dois tipos de fluxos de dgua existentes na natureza, sao eles: fluxo laminar e o
fluxo turbulento (LUO, 2021). O fluxo laminar tem por caracteristica baixa velocidade e

fluidez continua, de forma que o fluido, passa a se movimentar de forma retilinea. Por sua
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vez, o fluxo turbulento, tem por carateristica uma fluidez mais rapida, em que o fluido

passa a ter movimentos ondulados, fluindo de forma irregular.

Em vista da ideia de reducao de dimensionalidade e da utilizagdo de meta-heuristicas
nessa tarefa, como nos trabalhos citados anteriormente, o WFO pode ser utilizado para
reduzir a dimensao dos conjuntos de dados, bem como selecionar os melhores atributos
destes conjuntos. Com base nas versdes binarias como meio de solucionar a tarefa de
selecoes de caracteristicas e pelo sucesso que esses métodos vem obtendo com bons
resultados na literatura, este trabalho visa propor novos métodos binarios com base na
meta-heuristica WFO aplicada ao problema de selecao de caracteristicas, visto ser um
algoritmo recente, de bom desempenho, de poucos parametros e de apenas dois operadores.
Além disso, Luo (2021) prova em seu trabalho a convergéncia do algoritmo e apresenta
nas simulagoes computacionais resultados estatisticos significativos obtidos pela meta-
heuristica. Durante o processo de otimizacao dos novos métodos propostos o classificador
OPF serd utilizado para avaliar as solugdes com base na sua taxa de acerto. O OPF
possui vantagens interessantes, pois € um classificador simples e de facil desenvolvimento,
trata problemas com miiltiplas classes sem necessidade de modificagoes, é independente

de paradmetros e nao faz nenhuma suposicao sobre a forma das classes (PAPA; FALCAO;

SUZUKI, 2009).

Assim, este trabalho visa que os novos algoritmos binarios sejam uma alternativa
eficaz e efetiva na reducao de dimensionalidade para conjuntos de dados de alta dimensao,

sendo assim, capazes de melhorar a predicao e o processamento sobre quaisquer dados.

1.1 Objetivos geral e especificos

Este trabalho tem como objetivo geral a realizacao de um estudo comparativo entre
métodos de reducao de dimensionalidade, visando a obtencao de modelos reduzidos, bem

como adequar a meta-heuristica WFO para problemas desta natureza.
Nesse contexto, os seguintes objetivos especificos sao:

e apresentar novas propostas de versdes bindarias para a meta-heuristica WFO
aplicado na tarefa de selecao de caracteristicas;

e apresentar um novo método de selecao de caracteristicas de tamanho fixo de
atributos e

o avaliar o desempenho dos métodos propostos em relagao a outros métodos de

reducao de dimensionalidade presentes na literatura.
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1.2 Producdo cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos

para publicacao em conferencias nacionais e internacionais, a saber:

« MACEDO, F.J.M.; ROCHA NETO, A.R.. Uma Versido Binaria da
Meta-heuristica Water Flow Optimizer Aplicada a Selecao de Caracte-
risticas. In: XXIV Congresso Brasileiro de Automética - CBA 2022. Fortaleza,
Brazil.

« MACEDO, F.J.M.; ROCHA NETO, A.R.. A Binary Water Flow Op-
timizer Applied To Feature Selection. In: 23rd International Conference
on Intelligent Data Engineering and Automated Learning - IDEAL 2022. Man-
chester, United Kingdom. Disponivel em: <https://doi.org/10.1007/978-3-031-
21753-1_10>

1.3 Estrutura da dissertacao

A continuacao deste projeto é composta por mais 6 capitulos, além deste intro-
dutério, em que sao apresentadas técnicas de reducao de dimensionalidade propostas na
literatura; o objetivo geral e especificos, e as produgoes cientificas realizadas durante este

projeto de mestrado.

O Capitulo 2 introduz os fundamentos tedéricos necessarios para o restante do
trabalho, abordando a técnica de selecdo de carateristicas e suas abordagens; os funda-
mentos tedricos do classificador OPF, apresentando os procedimentos de aprendizagem e
classificacao do OPF utilizando grafo completo e descrevendo os métodos de reducgao de
dimensionalidade PCA, LDA, BWWO, BCS e BBA, que serao utilizados para como base
de comparacao com os métodos propostos. No Capitulo 3 é apresentada a meta-heuristica
WFO, seus operadores, bem como o seu funcionamento, visando o entendimento para uma

melhor compreensao das contribuigoes do trabalho.

No Capitulo 4 sao apresentadas as contribuigoes desta dissertagao, contendo os
métodos propostos: otimizador de fluxo de dgua binario (binary water flow optimizer,
BWFO), otimizador de fluxo de d4gua binario de tamanho fixo (fized size binary water flow
optimizer, FSBWFO) e o otimizador de fluxo de 4gua bindrio com poda de caracteristicas
(feature pruning binary water flow optimizer, FPBWFO). Os métodos propostos sao

exemplificados tendo como base a tarefa de selegdo de caracteristicas.

O Capitulo 5 se concentra em validar a aplicagdo dos métodos propostos, ilustrando
a metodologia, expondo os experimentos realizados e as andlises dos resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 6 descreve as conclusoes e contribui¢oes do trabalho.


https://doi.org/10.1007/978-3-031-21753-1_10
https://doi.org/10.1007/978-3-031-21753-1_10
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2 Fundamentacao teodrica

Neste capitulo sao apresentados alguns fundamentos teéricos para a devida com-
preensao do restante do trabalho. Inicialmente, é exposto o problema de selecdo de
caracteristicas, sua definicdo e categorias; na Secao 2.2 o classificador OPF sera apresen-
tado, bem como a sua construcao e as fases de treinamento e classificacao do classificador;
em seguida, os métodos de redugao de dimensionalidade PCA e LDA, respectivamente,
serao descritos e, finalmente, as meta-heuristicas utilizadas para comparag¢ao com os

métodos propostos serao apresentados.

2.1 Selecdo de caracteristicas

Segundo Verénica, Noelia e Amparo (2015), a selegdo de caracteristicas pode ser
definida como o processo de selecao dos atributos mais relevantes e de descarte dos atributos
redundantes e irrelevantes, tendo como objetivo obter um subconjunto de atributos que
descreve adequadamente o problema a ser trabalhado, a fim de atenuar a degradacao do

desempenho.

Nesse contexto, a selecao de caracteristicas tem como objetivo selecionar o sub-
conjunto dos atributos mais representativos para as aplicagoes visando o aumento do
desempenho do conjunto de dados. As técnicas de selegdo de caracteristicas sdo utilizadas

pelas seguintes razoes, segundo Banu e Ganesh (2015):

a) remocao de dados irrelevantes, redundantes ou ruidosos;
b) melhoria da qualidade dos dados;

¢) aumento da velocidade do processamento dos algoritmos de aprendizado de

maquina;
d) economia de recursos por meio da redugao de atributos e

e) aumento do desempenho do classificador.

Os métodos de selecao de atributos tradicionais para aprendizado de maquina
geralmente se enquadram em trés categorias: modelo de filtro (filter), modelo envoltério
(wrapper) e o modelo embutido (embedded) (BANU; GANESH, 2015).

A abordagem envoltorio consiste de uma pesquisa heuristica em um subespago de
todas as combinacoes possiveis de atributos. A qualidade dos atributos sao obtidas por
um algoritmo de aprendizado de maquina, sendo assim, a funcao de adequacao para o
problema (RODRIGUES et al., 2014). A abordagem ¢é bastante complexa, no entanto, tem
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por vantagem encontrar subconjuntos que por meio de classificadores alcangam melhor

desempenho.

A Figura 1 apresenta a ideia geral da abordagem envoltério. O modelo envoltério
deve fornecer uma combinagao dos melhores atributos (solugao), descobertos durante a
fase de otimizagdo de uma meta-heuristica. Na abordagem, um conjunto de solugbes deve
ser fornecido na iniciagdo da meta-heuristica para que o mesmo realize otimizagoes em
cada solucao, de forma que a cada iteragao do algoritmo novas combinacoes de atributos
sejam geradas a partir de cada solucao candidata. Apds os ajustes, as solugoes candidatas
sao avaliadas, e caso algum critério de parada seja satisfeito a solucao 6tima é fornecida

pela meta-heuristica.

Figura 1 — Diagrama para o processo do método envoltoério

Wrapper

Subconjl_mto Ajustes
potencial

Avaliacao i

Modelo

Critério de parada
satisfeito

Solugéo ism.
otima

Fonte: préprio autor.

Os métodos de filtragem sao baseados em métricas de avaliagao de desempenho

calculadas diretamente sobre os dados, a fim de avaliar os atributos por sua relevancia,
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sem utilizar qualquer tipo de métrica fornecida por classificadores, que por sua vez, sao
utilizados somente na avaliacdo do conjunto de dados com o niimero de atributos ja reduzido
(GUYON et al., 2006). Tal abordagem é geralmente menos cara computacionalmente do
que os métodos envoltério e embutido. Alguns dos métodos de filtragem mais populares
podem ser citados: qui-quadrado (LIU; SETIONO, 1995), ganho de informagao (QUINLAN;,
1986), selegdo de caracteristicas com base na correlagdo (HALL, 2000) e o filtro com base
na consisténcia (DASH; LIU, 2003).

A Figura 2 exemplifica o processo dos métodos de filtragem. Neste método, a
partir do conjunto de dados, sao realizados céalculos de métricas, e, posteriormente, um
ranqueamento e filtragem dos melhores atributos com base em sua relevancia com valores

obtidos a partir das métricas calculadas sobre os dados.

Figura 2 — Diagrama para o processo do método filter
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Fonte: préprio autor.

J& na abordagem embutido, a selegdo de caracteristicas ¢é realizada no processo de
treinamento e sao geralmente especificos para determinadas maquinas de aprendizagem.
Portanto, a busca por um subconjunto 6timo de atributos é realizada na construcgao do
classificador e pode ser vista como uma pesquisa no espago combinado de subconjuntos de
caracteristicas e hipéteses (VERONICA; NOELIA; AMPARO, 2015). Essa abordagem

é capaz de fazer selecdo de caracteristicas com um custo computacional menor quando
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comparados com os métodos de envoltorio.

Os métodos embutido combinam as qualidades dos métodos de filtro e envoltorio.
Alguns dos exemplos mais populares desses métodos sao a regressao LASSO e RIDGE,
que possuem fungoes de penalizagdo embutidas para reduzir o overfitting do preditor. A
regressao Lasso realiza a regularizacao L1 que adiciona penalidade equivalente ao valor
absoluto da magnitude dos coeficientes. A regressao Ridge realiza a regularizacao L2 que
adiciona penalidade equivalente ao quadrado da magnitude dos coeficientes (KAUSHIK,

2016). A Figura 3 apresenta um ideia geral sobre o método embutido.

Figura 3 — Diagrama para o processo do método embutido
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Fonte: proprio autor.
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A Tabela 1 apresenta as vantagens e desvantagens dos métodos de filtro, envoltério
e embutido para a tarefa de selecao de caracteristicas, em que leva em conta parametros,
bem como a dependéncia do método do classificador, custo computacional, capacidade de

generalizagdo, interacao com o classificador e risco de sobreajuste.

Tabela 1 — Vantagens e desvantagens dos métodos de selecao de caracteristicas com base
na abordagem

Método  Vantagens Desvantagens

Independéncia do classificador. Sem interacao com o classificador.
Menor custo computacional do

que métodos envoltoério.

Velocidade.

Boa capacidade de generalizacao.

Filtro

Interagao com o classificador Computacionalmente caro.
Envoltorio Captura dependéncias de atributos. Risco de overfitting.
Selecao dependente do classificador.

Interacao com o classificador. Selecao dependente do classificador.
Menor custo computacional do

Embutido  que envoltorio.
Captura dependéncias de recursos.

Fonte: préprio autor.

2.2 Floresta de caminhos étimos

O classificador floresta de caminhos 6timos (optimum-path forest, OPF) modela
o problema de classificacao de padroes como uma tarefa de particao de grafo, na qual o
vetor de atributos extraido de cada padrao é considerado como um né no grafo. Os arcos
sao definidos por alguma relagao de adjacéncia predefinida e ponderada por uma funcao

de distancia aplicada aos seus vetores de atributos correspondentes.

Os elementos mais representativos de cada classe do conjunto de treinamento
(protétipos), sao os elementos pertencentes as regides de fronteira entre as classes. A ideia
principal é comandar um processo de competicao entre os prototipos que oferecem aos
outros nés um menor custo, e, consequentemente, seus rétulos. Esse processo particiona o
grafo em uma colecao de arvores de caminhos 6timos, cada uma delas contendo os padroes
mais fortemente conectados. A colecao dessas arvores geram uma floresta de caminhos
otimos, que assim da o nome ao classificador. O processo de competi¢ao é realizado por
meio de fungdes de custo de caminho oferecidas a cada padrao pelos prototipos. Vale notar

que, diferentes funcgoes de custo de caminho levam a diferentes particoes no grafo.

Papa, Falcao e Suzuki (2009) e Papa e Falcao (2008) apresentaram duas diferentes
versoes supervisionadas do classificador OPF. A primeira (PAPA; FALCAO; SUZUKI,

2009) usa como relacao de adjacéncia um grafo completo que identifica os prototipos nos
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limites das classes. Na segunda (PAPA; FERNANDES; FALCAO, 2017; PAPA; FALCAO,
2008), a relacao de adjacéncia utilizada é um grafo com o método k-vizinhos mais préximos
(k-nearest neighbors, KNN) e os protétipos sao identificados como sendo os méximos de

uma funcdo de densidade de probabilidade, calculada utilizando os pesos dos arcos 2.

2.2.1 Treinamento

Seja Z um conjunto de dados y-rotulado de tal modo que Z = Z, U Zy U Z3, no
qual Zq, Zs e Z3 sao conjuntos de treinamento, validacao e teste, respectivamente. Além
disso, considere z € Z um padrao m-dimensional mapeado para um né no grafo. Seja
Gy = (Zy, A) um grafo apresentado na Figura 4(a), derivado do conjunto de treinamento,
com A sendo uma relagao de adjacéncia que conecta todos os pares de nés (grafo completo).
Considere um caminho 7, em Gy terminando no né z e uma fungao f(m,) que associa
um valor de custo a esse caminho. O classificador OPF (PAPA; FALCAO; SUZUKI,
2009) tenta minimizar a funcdo f(m,) para cada padrao z usando uma fungao de custo
de caminho suave que pode agrupar padroes com propriedades semelhantes (FALCAO;
STOLFI; LOTUFO, 2004), de tal maneira que:

0 sez €S,

+00 caso contrario (2.1)

fmaw(ﬂ"<z7 t)) = max{fmax(ﬂ)v d(za t)}>

em que 7.(z,t) denota a concatenac¢ao de um caminho 7 e um arco (z,t) e d(z,t) mede a

distancia entre os nés adjacentes. O conjunto S C Z; refere-se aos protétipos.

Considere que S* C S é o conjunto de protétipos que levam ao processo de
competicao. Papa, Falcao e Suzuki (2009) propuseram selecionar os protétipos como sendo
os noés de diferentes classes com a menor distancia d entre qualquer outro, como vista na
Figura 4(c). Isto pode ser obtido com base em uma arvore geradora minima (minimum-
spanning tree, MST) em Gy,., como apresentado na Figura 4(b). Observe que cada classe
pode ser representada por varios protétipos e deve haver pelo menos um protétipo por
classe. Os caminhos 6timos sao calculados a partir dos prototipos para cada padrao de
treinamento, de forma que cada prototipo se torne raiz de uma arvore de caminho 6timo

composta por seus padroes mais fortemente conectadas (Figura 4(d)).

2 Neste trabalho a abordagem empregada foi a que utiliza o grafo completo. Portanto, todas as referéncias

subsequentes ao classificador OPF referem-se apenas a esta versao.
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Figura 4 — Exemplo do processo de treinamento. (a) Grafo ponderado completo derivado
de um determinado conjunto de treinamento. (b) MST de um grafo completo.
(c) Protétipos selecionados como sendo os elementos adjacentes de diferentes
classes no MST (nés circulados). (d) Floresta de caminho 6timo resultante da
aplicacao da func¢ado de custo do caminho f,,., com os dois prototipos. A seta
indica o né predecessor no caminho 6timo. As entradas (a, b) ao lado dos nés
representam, respectivamente, o custo e o rétulo dos padroes.

(b)
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Fonte: Costa e Rocha Neto (2020)

O Algoritmo 1 apresenta os passos para a realizacao do treinamento do classificador
OPF'. Nas linhas 1-6 ¢é realizada a iniciacao dos mapas e a insercao dos protétipos na fila
de prioridade (). No lago principal, contido nas linhas 7-17, é obtido um caminho 6timo

de cada prototipo S para cada padrao z em uma ordem nao decrescente de custo minimo.

Observe que em cada iteragdo o né de menor custo da fila é removido, o que significa
que tal no ja alcangou o menor custo que o mesmo pode oferecer para os demais nés. Na
iteracao contida nas linhas 9-17 é realizado a tentativa de z para conquistar os demais
padroes. Assim na linha 10 é computado o valor de f,4., como descrito na Equacao (2.1)
para o padrao z e o padrao adjacente t na iteracao atual, assim, se o novo custo computado
for menor que o custo atual de t (veja a linha 11), t é removido da fila se seu custo for
diferente de infinito e a seguir as posigoes de t sao atualizadas em F'(t), L(t), C(t) e na fila
Q(t). Todos os nds adjacentes a z sdo avaliados com o intuito de serem conquistados pelo

1mMesIno.
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Algoritmo 1 Algoritmo OPF
Entrada: Conjunto de treinamento Z; rotulado, protétipos S C Z, d(z,t) para
calculos de vetores de caracteristicas e distancias.
Saida: Floresta de caminhos 6timos F, mapa de custo C' e mapa de rétulos L.
Auxiliar: Fila de prioridade Q) e variavel de custo cst.

1: paracadaz € Z;\S faca
2: C(z) + +o0

3: para cada z € S facga

4 C(z) <0

5: F(z) < nulo

6: L(z) < Y (z)

7 Adicione z em ()

8: enquanto () nao esta vazio faga

9 Remova de ) um padrao z tal que C(z) é minimo.
10: para cada t € Z; tal que t # z e C(t) > C(z) faga

11: Compute cst < maz{C(z),d(z,t)}.
12: se cst < C(t) entao

13: se C(t) # 400 entao

14: Remova t de Q).

15: P(t) «+

16: L(t) «+ ( )

17: C(t) < cst

18: Adicione t em Q).

2.2.2 Classificacao

Durante a fase de classificacdo, cada padrao t € Z3 é conectada a todas os padroes
de Z;, como se t fizesse parte do grafo de treinamento, como descrito na Figura 5(a). O

no t recebe entao um custo calculado como segue:

C(t) = argmin{max{C(vy),d(vy,t)}, ..., max{C(v,),d(v,,t)} },vi, Vo, ..., v,.  (2.2)

O processo de classificacao atribui a t o rétulo do padrao v* que satisfaz a Equacao
(2.2), como mostra a Figura 5(b). A fase de classificagdo, portanto, consiste em encontrar

o n6 v do conjunto de treinamento que minimiza C(t).
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Figura 5 — Exemplo do processo de classificagdo. O primeiro passo é (a) conectar (linhas
tracejadas) um padrao de teste (quadrado cinza) com os nds de treinamento.
Depois disso, (b) o caminho 6timo do protétipo mais fortemente conectado,
seu rotulo 1 e o custo de classificagao 0,6 sdo atribuidos ao padrao de teste.

(0.7, 2)

0.4, 1)

(0, 1)

(0.4, 1) 0.7, 2)

(0.6, 1)

Fonte: Costa e Rocha Neto (2020)

2.3 Analise de componentes principais

A anédlise de componentes principais (principal component analysis, PCA) é uma
técnica de transformacao linear nao supervisionada amplamente utilizada em compressao
de dados, extracao de recursos, visualizagao de dados e principalmente na reducao de
dimensionalidade de conjuntos de dados (RASCHKA, 2015; JOLLIFFE, 2002). Com o PCA
é possivel extrair as informagoes mais importantes de um conjunto de dados e expressar

essas novas informagoes como um conjunto de novas variaveis ortogonais chamadas de

componentes principais (ABDI; WILLIAMS, 2010).

Desta forma, é praticavel utilizar o PCA na tarefa redugao de dimensionalidade,
visto que, apds encontrar os novos padroes é possivel compactar os dados, reduzindo
o nimero de dimensoes sem muita perda de informagao (SMITH, 2002). Os passos do

algoritmo PCA para redugao de dimensionalidade poder ser vista a seguir:

e normalize o conjunto de dados
« compute a matriz de covariancia;
« compute os autovetores e autovalores a partir da matriz de covariancia;

« selecione ¢ autovetores (componentes principais) que correspondem aos g maiores
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autovalores;
e construa a matriz de projecdo W com os ¢ componentes selecionados e
e obtenha o novo conjunto de dados transformando a partir do conjunto de dados

de entrada Z usando a matriz de projecao W.

Considerando um conjunto de dados Z € R™ ™ normalizado, o passo a seguir é
calcular a matriz de covariancia A € R™*™. A covariancia entre dois atributos x e y no

nivel da populagao pode ser calculada por meio da seguinte equagdo (RASCHKA, 2015):

1 & _ _
cov(a,y) = —> (2 = 7)(y; — ) (23)
i=1
em que, T e i sao as médias amostrais dos atributos x e y, respectivamente. Por exemplo,

uma matriz de covariancia de trés atributos x, y e z pode entao ser escrita como:

cov(z,x) cov(x,y) cov(zx,z)

x
A= |cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (2.4)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

—~

Assim, considere A € R™*™ uma matriz de covariancia, v é um vetor e A um
escalar que satisfaz Av = Av, A é chamado autovalor associado ao autovetor v de A.
Computando os autovalores e autovetores da matriz de covariancia A, os autovetores V
da matriz de covaridncia representam as componentes principais (as dire¢oes de maxima
varidncia), enquanto os autovalores A correspondentes definirdo sua magnitude. Uma vez
que os autovalores definem a magnitude dos autovetores, ordenando os autovetores de
forma decrescente com base em seus autovalores, seleciona-se os ¢ primeiros autovetores
para a obtengao da matriz de projecao W € R™*? (RASCHKA, 2015).

A fim de obter a transformagao de um determinado conjunto de dados, basta que
seja realizado uma multiplicacdo de matrizes, entre as informagdes do conjuntos de dados

e a matriz de projecdo W, conforme a seguir:

7 = ZW (2.5)

em que Z' € R™ 4 é o0 novo conjunto de dados reduzido e Z o conjunto de dados original.

2.4 Analise discriminante linear

A anélise discriminante linear (linear discriminant analysis, LDA) é uma técnica
comumente utilizada para problemas de redugdo de dimensionalidade como uma etapa de
pré-processamento para aplicagoes de aprendizado de maquina e classificacao de padroes
(THARWAT et al., 2017). Portanto, o LDA pode ser utilizado para aumentar a eficiéncia
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computacional e reduzir o grau de sobreajuste ? (overfitting) em modelos nao regularizados
devido a maldigao da dimensionalidade (RASCHKA, 2015).

O conceito do LDA é muito semelhante ao do PCA, enquanto o PCA tenta encontrar
os eixos das componentes ortogonais de maxima variancia em um conjunto de dados, o

LDA visa encontrar o subespacgo de atributos que otimiza a separabilidade de classes
(RASCHKA, 2015).

A reducao de dimensionalidade de um conjunto de dados com o LDA pode ser

realizada em 6 etapas:

« normalize o conjunto de dados;

« calcule os vetores médios para as diferentes classes do conjunto de dados;

o calcule as matrizes de dispersao (matrizes de dispersao entre classes e dentro de
classes);

o calcule a matriz que maximiza a féormula de Fisher e os autovetores e autovalores
correspondentes;

« ordene de forma decrescente os autovetores com base em seus autovalores corres-
pondentes e escolha ¢ autovetores com os maiores autovalores e

» use esta matriz de autovetores para transformar as amostras no novo subespago.

Considerando um conjunto de dados Z € R™"™ normalizado, o passo a seguir ¢é
calcular as médias dos atributos de cada classe e a média de todos os dados. A média dos

atributos por classes é descrita conforme a equacao a seguir:

1 &
Bi=— D 2 (2.6)
Nj ziey,
em que p; € o vetor de médias dos atributos da j-ésima classe; y; a j-ésima classe e z; e
n; sao respectivamente o i-ésimo vetor de atributos e o nimero de padroes da classe. A

média de todos os atributos do conjunto de dados segue conforme a equagao abaixo:

1 n
°=— Zziv (27)
n;3

em que p € o vetor de média dos atributos; z; é o i-ésimo atributo e n o nimero de

atributos total do conjunto de dados.

De posse das médias, calcula-se as matrizes de dispersao entre classes, descrita pela

seguinte equacao:

overfitting ou sobre-ajuste é um problema comum em aprendizado de méaquina, em que o modelo
captura bem os padroes nos dados de treinamento, mas falha em tentar generalizar para dados ainda
néo vistos (dados de teste) (RASCHKA, 2015).
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lyl nj

Sw =YD (zi — ;) (zi — 11;)" (2.8)

j=1i=1

R™*™ & a matriz de dispersao entre classes, z; é o i-ésimo padrao da j-ésima

em que Sy €
classe e |y| o nimero de classes. Uma vez calculada a matriz Sy, calcula-se a matriz de

dispersao dentro de classes, como apresentado abaixo:

lyl

Sp =2 nylus = 1)y — )" (2.9)

em que Sp € R™*™ ¢ a matriz de dispersao dentro de classes e n; ¢ o nimero de padroes
da j-ésima classe. A matriz A que maximiza a féormula de Fisher é definida a seguir pela
seguinte equacdo (THARWAT et al., 2017):

A =S;/Sp (2.10)

Os autovalores A e autovetores V de A sdo entao calculados. De posse dos autove-
tores e autovalores, ordenando os autovetores em ordem decrescente de acordo com o valor
de seus autovalores correspondentes, a matriz de projecaio W € R™*9 ¢ construida com os
g primeiros autovetores, sendo entao utilizada para a construcao de um novo conjunto de
dados com um espago dimensional inferior (THARWAT et al., 2017), descrito pela equagao

abaixo:

7 = ZW (2.11)

em que Z' € R™ 4 é o0 novo conjunto de dados reduzido e Z o conjunto de dados original.

2.5 Meta-heuristicas para selecao de caracteristicas

Meta-heuristicas sao procedimentos de alto nivel capazes de coordenar simples
heuristicas e regras com o intuito de encontrar boas aproximacgoes, ou até mesmo solugoes
6timas, para dificeis problemas de otimizacdo combinatoria. Algumas meta-heuristicas de
destaque sao: recozimento simulado, busca tabu, algoritmos genéticos, colonia de formigas,
entre outras. Elas sdo baseadas em paradigmas distintos e oferecem diferentes mecanismos
para evitar ficar preso em minimos locais do espaco de busca (BIANCHI et al., 2008;
BLUM; ROLI, 2001).

2.5.1 Otimizacdo de ondas de agua binario

O algoritmo otimizagdo de ondas de dgua binario (binary water wave optimization,

BWWO) (MACEDO; BARBOSA; ROCHA NETO, 2019) é um método evolutivo para
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selecao de caracteristicas inspirado no algoritmo algoritmo otimizacao de ondas de agua
(water wave optimization, WWO) (ZHENG, 2015). O BWWO utiliza as operagoes de
propagagao, refragdo e quebra da onda para evoluir a populagdo de ondas (solugoes) e

encontrar a melhor combinacao de atributos para o problema.

2.5.1.1 Operador propagacao

O operador propagacao realiza a selecdo ou remocao dos atributos com base no
comprimento de onda A da solucao. Assim, A é um fator para a sele¢do de atributos sendo

descrito conforme a equacgao a seguir:

N ] g (2.12)

em que « é o coeficiente de comprimento de onda; e f(x) e f(x*) é aptidao da solugao
atual e a aptidao da melhor solugao, respectivamente. O operador de propagagao ¢é
empregado em k = {k € Z"|1 < k < Ky} componentes escolhidas aleatoriamente em
que Kmaz = min(12,m/2), sendo m o nimero de componentes. Portanto, a modificacao da
componente é realizada com base em uma verificagdo considerando um nimero aleatorio
r € [0, 1], em que uma vez satisfeita a condicao, o valor da k-ésima componente da i-ésima

solucao x;; tem seu valor invertido.

2.5.1.2 Operador refracao

No operador de refragao sao escolhidas & componentes de forma aleatoria em que
cada componente da solugao atual assume o valor da respectiva componente da melhor
solugao. Além disso, a altura da solucao h; é atualizada assumindo o valor pardmetro h,,q.,

definido na iniciagao do algoritmo.

2.5.1.3 Operador quebra

O operador de quebra, realiza uma espécie de mutagao quando a solugao atual
supera a melhor solucao na iteracao, realizando inversoes dos valores das k componentes
selecionadas aleatoriamente. A cada mutacao a solucao é avaliada para verificar se a nova

solugdo melhora sua aptidao com base em sua aptidao anterior.

O Algoritmo 2 descreve a meta-heuristica BWWO. Na linha 1 sdo definidas as
varidveis necessarias para a execucao do algoritmo. Nas linhas 4-8, ¢é realizada a operagao de
propagacao, assim, novas solugoes sao geradas modificando as k componentes selecionadas
de forma aleatéria. O comprimento de onda A é utilizado com um decisor para a selecao
ou a remogao das componentes. Nas linhas 12-19 a operacao de quebra realiza inversoes
nos valores das componentes selecionadas aleatoriamente, avaliando cada solucao apos as

modificagoes.
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Nas linhas 23-26 a operacao de refracao é responsavel por alterar as solucoes de
baixa aptidao, assim, quando a altura h de uma solucao apds sucessivos decrementos
chegar a zero, k componentes selecionadas aleatoriamente tém seus valores substituidos
pelas respectivas componentes da melhor solugao x* na iteracao. Na linha 27 o valor de
A é atualizado com base na Equagao (2.12). Finalmente, quando o critério de parada do

BWWO ¢ satisfeito a melhor solucao encontrada é fornecida.

A avaliagao de cada solugao é realizada pelo classificador OPF, assim, gera-se pra
cada solucao um novo conjunto de dados a partir das componentes selecionadas pela

solucao, a taxa de acerto do classificador é a métrica utilizada como valor de aptidao.

Algoritmo 2 Algoritmo BWWO

Entrada: Populagdo P de n ondas (solugoes); kiq. € a altura maxima da onda hgq.
Saida: x*
1: Inicie um vetor de alturas h; vetor de comprimento de ondas A e um vetor de aptidoes f.
2: enquanto o critério de parada nao é satisfeito faga

3: para cada onda x; (V; =1,...,n) faca
4: X, X;
5: Selecione k& componentes aleatérias de x;.
6: para cada componente k faga
7 Gerar r distribuido uniformemente entre [0, 1].
8: x;k + ser > )\; entdao 1 senao 0.
9: se f(x}) > f(x;) entao
10: X;  XJ;
11: se f(x}) > f(x;*) entao
12: X% X
13: Selecione k& componentes aleatorias.
14: para cada componente k faga
15: X, . < se x,, == 1 entdo 0 sendo 1
16: se f(x}) > f(xl) entao
17: X; < X,
18: se f(x}) > f(x;*) entao
19: X% ¢ X
20: senao
21: hl — hl —1
22: se h;, == 0 entao
23: Selecione k& componentes aleatérias de x;.
24: para cada componente k faca
25: Xk X;'k,k
26: Redefine h; para hmgeq.
27 Atualizar os comprimentos de onda conforme a Equagao (2.12).

28: retorna xx

2.5.2 Busca cuco binario

O algoritmo busca cuco binario (binary cuckoo search, BCS) (RODRIGUES et al.,

2013) é uma versao binaria da meta-heuristica busca cuco (cuckoo search, BC) (YANG;
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DEB, 2010) aplicado a tarefa de selecao de caracteristicas. A ideia principal é associar
a cada ninho (solugdo) um vetor binario que denota se um atributo pertence ou nao a
solugao, sendo que a fungao a ser maximizada é dada pela precisdao de um classificador
supervisionado (RODRIGUES et al., 2013).

A versdo original do CS pode ser resumida em trés regras, como a seguir (RODRI-
GUES et al., 2013):

 cada cuco escolhe um ninho (solugao) aleatoriamente para botar os ovos;

e o numero de ninhos hospedeiros disponiveis é fixo, e ninhos com alta qualidade
de ovos (componente do problema) serdo transferidos para as proximas geragoes
e

e em casos em que uma ave hospedeira descobre o ovo de cuco, ela pode jogar o

ovo fora ou abandonar o ninho e construir um ninho completamente novo.

Assim como o CS, o BCS utiliza o passeio aleatério voos de Lévy para atualizar as

solugoes, o passeio aleatério voos de Lévy é descrito nas equagoes a seguir:

Xi,j(t) = X@j(f — 1) +a® LGUy(A) (213)

Levy(\) =57, (1 < A < 3) (2.14)

em que X; ;(t), é a j-ésima componente (ovo) do i-ésimo ninho na t-ésima iteragao; s é o
tamanho do passo; a > 0 é o fator/parametro de escala do tamanho do passo e ® é um
produto elemento a elemento. O BCS utiliza o parametro p, com uma probabilidade para

remover as solugoes de menor qualidade, substituindo-os por novas solucoes.

Visto o BCS ser um algoritmo binario, é provido as seguinte equagoes para que

ocorra somente a geracao de solucoes binarias:

B 1
14 exi()

S(xi;(t)) (2.15)

1, se S(x;(t)) >0

i) = (1) (2.16)
0, caso contrario

em que 0 ~ U(0,1) e S(x;,(t)) ¢ a fungao sigmoide aplicado a j-ésima componente do

ninho z; na t-ésima iteracao.

O Algoritmo 3 descreve o algoritmo BCS proposto para selecao de caracteristicas.
O algoritmo define na linha 1 as varidveis necessarias para a sua execucao. Dentro do lago
principal das linhas 2-20, mais precisamente nas linhas 3-6 é realizada as avaliagoes das

solugoes e sua atualizagao no vetor de aptidoes. Nas linhas 8-10, o melhor valor de aptidao
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e a solugao 6tima também sdo armazenadas em variaveis auxiliares. As linhas 11-13 sao
responsaveis por gerar com probabilidade p, novas solu¢ées para as piores solugoes da
iteracao. As linhas 14-20 realizam as modifica¢oes nas solugoes com base nas Equagoes 2.13
e 2.15. Finalmente, quando o nimero de iteragoes é alcancado ou algum outro critério de
parada ¢ satisfeito, o BCS fornece a melhor solucao encontrada durante a fase de pesquisa

do algoritmo.

O algoritmo BCS realiza as avaliagoes das solugoes gerando um novo conjunto de
treino e teste com base no valor da solugao, a aptidao de cada solucao ¢é a taxa de acerto

fornecida pelo classificador OPF apds a avaliacdo do novo conjunto de dados gerado.

Algoritmo 3 Algoritmo BCS
Entrada: Populagdao P de n ninhos (solugoes); a probabilidade remocao p,, € a.
Saida: x*
1: Inicie um vetor de taxa de acertos f com menos infinito; a solugdo 6tima x* e o melhor
fitness global fyiopai-

2: para cada t =1 até T faga
3 para cada ninho x; (V; = 1,...,n) faca
4 Avalie o ninho x; e armazene a sua aptidao f’ em f;.
5: se f' > f; entao
6 fif'
7 }A(id' = X5
8 Selecione a maior aptidao fq: € o seu indice b
9: se fmam > fglobal entao
10: fglobal «— fmax
11: Xk — Xy
12: para cada ninho x; (V; = 1,...,n) faca
13: para cada componente j (V; = 1,...m) faca
14: Selecione os piores ninhos de acordo com p, e gere novas solugoes.
15: para cada ninho x; (V; =1,...,n) faca
16: para cada componente j (V; = 1,...m) faca
17: XiJ(t) — X@j(t — 1) +a® Levy(A)
18: se 0 < m entao
19: Xi,j (t) —1
20: senao
21: Xi,j (t) —1

2.5.3 Algoritmo do morcego binario

O algoritmo do morcego binério (binary bat algorithm, BBA) (NAKAMURA et
al., 2012) é uma técnica de selecao de caracteristicas inspirada no comportamento dos
morcegos. O algoritmo é uma versao binaria da meta-heuristica algoritmo do morcego
(bat algorithm, BA) (YANG, 2012) que visa simular a ecolocaliza¢ao dos morcegos e seu
comportamento. A ecolocalizagao funciona como um sonar, em que quando um pulso

alto e curto de som é emitido, caso o pulso atinja um objeto, em uma fracdo de tempo o
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eco retorna aos ouvidos dos morcegos, servindo para localizagao de obstaculos e presas
(NAKAMURA et al., 2012).

Com base no comportamento dos morcegos, o BA em sua versdao original foi
desenvolvido como uma técnica de otimizagao, visando simular o comportamento de um
bando de morcegos rastreando presas ou alimentos com sua capacidade de ecolocalizacao
(YANG, 2012). A modelagem do algoritmo segue algumas regras como descrita a seguir
(YANG, 2012):

» todos os morcegos usam a ecolocalizagao para sentir a distancia e distinguir
presa e cagadores;

« um morcego b voa aleatoriamente com velocidade v; na posicao x; e na frequéncia
fixa fin; variando o comprimento de onda A e a volume do som A, para caga e
podendo ajustar automaticamente o comprimento de onda e a taxa do pulso de
emissdao r € [0,1] e

e 0 volume varia de um ntimero grande positivo para uma constante minima A,,;,.

O BBA segue o mesmo conceito do algoritmo BA em sua versao original, com
pequenas alteragoes nas func¢oes de movimentacao, o movimento dos morcegos sao atuali-
zados com base na sua velocidade e na sua posi¢ao atual, seguindo as seguintes equacoes

abaixo:

fi = fmm + (fmm - fmax)ﬁ; (2.17)
Vij = Vij + (X; = Xij) i (2.18)
Xij = Xij + Vij, (2.19)

em que v; ; ¢ a velocidade do i-ésimo morcego na j-ésima componente; x; ; ¢ a posicao do
i-ésimo morcego na j-ésima componente; X; ¢ a j-ésima componente da melhor solugao e

p € [0,1] um nimero gerado aleatoriamente.

Visando melhorar a variabilidade das solugoes, Yang (2012) propds passeios aleato-
rios aplicados com base na taxa de emissao de pulso r;, gerando novas solugoes a partir de
uma solugao selecionada aleatoriamente entre as melhores solugoes da populagao, como

descrito na equacao a seguir:

x =x+€eA (2.20)

em que X’ é o novo valor da solucao; A é a média de todos os volumes da populacao de
morcegos e € € [—1,1] indica a diregao e forga do passeio aleatério. Em cada iteragio o
volume A; e a taxa de emissao de pulso r; sdo atualizados como descritos nas seguintes

equagoes:
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r+i=r(l—e") (2.22)
em que « e 7y sdo parametros que devem ser informados na iniciacdo do BBA.

Com o intuito de gerar solugdes binarias, Nakamura et al. (2012) restringiu as

posigoes dos morcegos utilizando a funcao sigmoide, como descrito nas equagoes abaixo:

1

W) = T

(2.23)

1, se S(v; ;) >0
X = (v15) (2.24)

0 caso contrario
em que 0 ~ U(0,1) e S(v;;) é a funcao sigmoide aplicado a j-ésima componente da
velocidade v;. Assim, conforme a equagao, as componentes da nova posicao de cada solucao

assumem somente os valores 0 ou 1, com base na Equagao (2.24).

O Algoritmo 4, descreve os passos da meta-heuristica BBA. Na linha 1 é iniciada
as varaveis necessarias para a execucao do algoritmo. No primeiro lago das linhas 2-7
¢ iniciada as velocidades de cada morcego; as varidveis de taxa de emissao de pulso 7;;
volume os A; de cada morcego e o vetor de aptidao f. Dentro do lago principal 9-41 é
realizado os procedimentos para os passos de atualizacao de cada solucao. Nas linhas 10-15,
cada solucao ¢ avaliada e atualizado os seus valores de aptidao; volume e taxa de emissao
de pulso, com base na condicao da linha 12. Nas linhas 16-19 é realizado a verificagao e o

armazenamento do valor da melhor solucao na iteracao em x* e a sua aptidao em fyopar-

Dentro do lago 20-41, mas precisamente nas linhas 24-30, cada morcego tem sua
posicao atualizada, caso a verificagdo da linha 23 seja satisfeita, com base na taxa de emissao
de pulso do atual morcego da iteragao, utilizando a Equagao (2.24). Ainda assim, caso a
condicao da linha 23 nao seja satisfeita, é realizada outra verificagao, mais precisamente
na linha 32 com base no volume A; do morcego e sua aptidao f;, caso seja satisfeita, cada
componente da solugdo serd atualizada com base nas linhas 34-41, mas precisamente com
base também na Equacao (2.24), linhas 38-41.

O algoritmo BBA, assim como o BCS, realiza as avaliagoes de cada solucao gerando
um novo conjunto de treino e teste com base no valor da solugao, e a aptidao da solugao
é a taxa de acerto fornecida pelo classificador OPF apds a avaliagao utilizando o novo

conjunto de dados.
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Algoritmo 4 Algoritmo BBA

Entrada: populacao P de n morcegos (solugoes); sonoridade A; taxa de emissao de pulso 7; e
0s parametros €, a e 7.

Saida: x*

1: Inicie um vetor de taxa de acertos f; um vetor de frequéncia inicial r°; a solucdo 6tima x*; o

melhor fitness global fiopai-

2: para cada morcego x; (V; =1,...,n) faca

3: para cada componente j (V; = 1,...m) faca

4: Vij = 0

5: A; < rand[l1, 2]

6:

7

8

9

i < rand|0,1]
Ji+ —00
. fglobal < —o0
: para cada t =1 até T faga

10: para cada morcego x; (V; =1,...,n) faga
11: Avalie 0 morcego X; e armazene sua aptiddo em acc.
12: se rand < A; e acc > f; entado
13: fi < acc
14: A; +— aA;
15: ri <11 — e
16: Selecione a maior aptidao fpq: € o seu indice b
17: s€ fmaz > fglobal €ntao
18: fglobal < Jmaz
19: X*  xy
20: para cada morcego x; (V; =1,...,n) faga
21: B « rand|0, 1]
22: rnd + rand|0, 1]
23: se rnd > r; entao
24: para cada componente j (V; =1,...,m) faga
25: Xij = X5+ €A
26: o« rand{0, 1}
27: se 0 < 1——— entao
1+e 70J

28: Xi,j < 1
20: senao
30: Xi,j < 0
31: rnd < rand|0, 1]
32: se rnd < A; e f; < fgiobat entao
33: para cada componente j (V; =1,...,m) faca
34: fi < fmin + (fmaa: - fmm)ﬁ
35: Vi Ui+ (X;k — Xw‘)
36: Xij = Xi5 T Vij
37: o < rand{0,1}
38: se o< fx. - entao

14+e 7%
39: Xi,5 < 1
40: senao

41: X5 0
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2.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos necessarios para o
restante do trabalho. Com base na secao de selecdo de caracteristicas, o trabalho seguird a
abordagem envoltério, visto que este trabalho propoe métodos de selecao de caracteristicas
com base na meta-heuristica WFO, que deve guiar o conjunto de solugoes candidatas
a sua evolucao em busca da solucao 6tima. O classificador OPF também apresentado
neste capitulo é o responsavel por realizar as avaliagoes de cada solugao candidata a
cada iteracdo no WFO, além de ser utilizado para os demais métodos de reducao de
dimensionalidade também apresentados neste capitulo, que serao avaliados juntamente

com os novos métodos.

Os métodos PCA e LDA, além das meta-heuristicas BCS, BWWO e BBA, foram
os métodos escolhidos para realizar a comparagao com os métodos propostos, visto a sua
importancia na literatura. O WFO sera apresentado com mais detalhes no capitulo a

seguir, visto a sua importancia para o trabalho.
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3 Otimizador de fluxo de agua

Este capitulo apresenta a meta-heuristica otimizador de fluxo de dgua (water flow
optimizer, WFO), tendo por objetivo descrever o seu funcionamento, sua estrutura e seus

operadores, visando um melhor entendimento dos métodos propostos neste trabalho.

3.1 Fluxo de agua na hidradlica

O cientista britanico Osborne Reynolds, em 1883 conduziu experimentos verificando
o comportamento do fluxo de um filete de liquido colorido através de um tubo. No
experimento, o filete colorido com a mesma densidade da dgua foi injetada em um tubo
de vidro transparente com uma valvula na extremidade. Reynolds observou que quando
a valvula foi aberta lentamente, a velocidade do fluxo de agua no tubo foi pequena e
o liquido colorido fluiu em linha reta por todo o comprimento do tubo. No entanto, a
medida que a valvula foi aberta, houve um aumento gradual da velocidade e o fluxo do
liquido tomou formas irregulares, tornado-se primeiramente ondulado e depois surgindo
vortices. Este fendmeno regular, ocorrido pelo escoamento de menor velocidade é definido
como fluxo laminar na hidraulica. Por sua vez, o fenomeno irregular é definido como fluxo

turbulento (ABBOTT; MINNS, 2017).

Em suma, o fluxo laminar ocorre quando a velocidade do fluxo de agua é pequeno, de
forma que as particulas de agua distribuidas em diferentes camadas se movem regularmente
em linhas retas paralelas, como exemplificado na Figura 6(a). J& o fluxo turbulento, ocorre
quando a velocidade de dgua é grande, fazendo com que as particulas se choquem de

maneira estocastica e se movam sobre as demais camadas, como pode ser visto na Figura

6(b).

Figura 6 — Formas do fluxo da dgua. (a) Fluxo laminar. (b) Fluxo turbulento.

(a) (b)

Fonte: préprio autor.

Osborne Reynold descobriu que a forma do fluxo depende principalmente da relagao
entre as forgas inerciais e as forgas viscosas do fluido (ABBOTT; MINNS, 2017). Buscando
identificar os tipos de escoamento, Reynolds relacionou propriedades do fluido, a saber:

massa especifica, viscosidade, como também a geometria do tubo e a velocidade do fluxo,
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criando assim, o niumero de Reynolds dada pela seguinte relacdo para tubos circulares, a

saber:

_pVvD _VD
===

Re (3.1)

em que V é a velocidade média do fluido, D o didmetro para o fluxo no tubo, u a viscosidade

dindmica do fluido , p a massa especifica do fluido e v a viscosidade cinematica do fluido.

Assim, o nimero de Reynolds indica que a velocidade nao é o unico fator que
determina se o fluxo é laminar ou turbulento. Por exemplo, durante as movimentacoes das
camadas adjacentes, a forca de atrito entre a camada mais lenta tenta reduzir a velocidade
da camada mais rapida. Tal resisténcia, chamada de viscosidade indica a capacidade do

fluido em resistir a cisalhamentos internos das particulas em movimento entre camadas.

Em geral, pode-se determinar se o fluxo é laminar ou turbulento pelo niimero de
Reynolds, em que quando as forcas inerciais sao grandes em relacao as forcas viscosas
(Re alto), as forgas viscosas nao conseguem evitar o comportamento aleatério e rapido
dos fluidos (fluxo turbulento). Quando as forgas viscosas sao suficientemente grandes
em relagdo as forgas inerciais (Re baixo), hd uma resisténcia maior ao comportamento

aleatério e rapido (fluxo laminar).

3.2 Modelagem matematica do otimizador de fluxo de agua

O algoritmo Otimizador de Fluxo de Agua (Water Flow Optimizer, WFO) (LUO,
2021) é um método evolutivo baseada no fluxo da dgua para solucionar problemas de
otimizacao. No algoritmo, assim como nos demais algoritmos evolutivos, a solucao 6tima
pode ser encontrada por um processo iterativo buscando a cada iteracao a evolucao de suas
solugoes, sendo tais solugoes avaliadas por uma fungao objetivo. Sem perda de generalidade,
suponha que o problema tenha uma funcao objetivo a ser minimizada, a solu¢ao étima, na
analogia com o fluxo de dgua, é uma solugao que no processo pode iniciar com um alto
valor de funcao objetivo para um baixo valor, uma vez que o fluxo de dgua parte de uma

fonte de maior altitude para uma de menor altitude na natureza.

Nesse algoritmo, cada particula de 4gua é uma solucao e o valor dela é dado por
sua posicao, enquanto a energia potencial da particula representa o valor de aptidao.
Assim, a funcao objetivo é utilizada para avaliar a energia potencial de cada particula
no espago de solugoes. O fluxo laminar e o fluxo turbulento presente na mecanica dos
fluidos servem de inspiragao para os operadores do WFO, os quais foram projetados para
realizar buscas estocésticas regulares e irregulares no espaco de solugodes, no processo de
otimizacgao (LUO, 2021). Durante o processo de otimizagdo, as operagoes de fluxo laminar

e de fluxo turbulento sao aplicadas para evoluir a populagao.
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3.2.1 Operador laminar

No fluxo laminar, todas as particulas se movem em linhas retas paralelas. Devido a
viscosidade da agua, a velocidade das particulas podem ser diferentes, por exemplo, as
particulas em camadas proximas de paredes ou obstaculos perdem velocidade em relagao as
particulas que estao mais afastadas das camadas com esses tipos de percalgos. O movimento

regular denotado pelo fluxo laminar é modelado no otimizador de fluxo de agua por:

X\(t) = x;(t) + s;d, Vie{l,2,...n} (3.2)

()

d=xp(t) =xx(t), (0Fk,  f(x(t) < f(xi(D))), (3.3)
em que t é o numero da iteragao, ¢ é o indice da particula na populacao de solugoes, n é
o tamanho da populagao de particulas de dgua empregadas, x;(t) é a posicao da i-ésima
particula na t-ésima iteragao, x(t) denota sua possivel posigao de movimento, o nimero
aleatdrio s; ~ U(0, 1) representa o coeficiente de deslocamento de uma particula de dgua e

o vetor d indica uma direcao de movimento comum para todas as particulas.

A direcdo comum é determinada por duas particulas distintas selecionadas, em
que X,(t) é a melhor solugao encontrada na t-ésima iteracdo, e xx(t), é uma particula
selecionada aleatoriamente na t-ésima iteracao, tal que, considerando um problema de
minimizagdo, a aptidao da melhor solugao x,(t) deve ser menor que a aptidao da particula
escolhida aleatoriamente xx(t), sendo b e k, os indices dessas particulas, os quais devem
ser obrigatoriamente diferentes. A melhor solugdo encontrada até o momento é selecionada

como particula guia na implementacao do operador laminar.

O valor de d na Equagao (3.2), permanece inalterado para todas as particulas da
iteracao, ja o valor de s; varia de particula para particula. O operador laminar no algoritmo
WFO adota um padrao de pesquisa unidirecional paralela regular, em que cf, visa a busca
unidirecional paralela, e a aleatoriedade de s; garante que as diferentes particulas de dgua

tenham deslocamentos distintos.

3.2.2 Operador turbulento

No fluxo turbulento, hd um movimento irregular das particulas de agua, o que
faz com que o fluxo retilineo seja interrompido. Devido ao rédpido fluxo de agua, as
particulas se chocam de maneira aleatéria, se movem sobre as camadas adjacentes, visto
que a amplitude da oscilacdo é grande o suficiente a forca de cisalhamento, faz com
que as particulas dgua girem, formando redemoinhos (LUO, 2021). No operador de fluxo
turbulento, uma componente de solugao do problema ¢ alterada para simular uma mudanca

de camada no fluxo de agua. Assim, o operador simula o fendmeno turbulento por realizar
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uma transformacao entre as componentes, a fim de produzir um movimento irregular nas
particulas de dgua. A movimentacao da particula é produzida por oscilar uma componente

Como segue:

zi(t) = (s X1 (), w4, X g1 (8), -0 (3.4)

em que j; € {1,2,...,m} é uma componente do vetor solugao selecionada aleatoriamente
de m componentes, enquanto o valor de mutagdo u apresentando na Equagao (3.4) é

determinado pela seguinte equacao:

" — w(xi,ﬁ (t)7xk,j1 (t))’ se T < Pe (35)

©(x; 4, (t), Xk 4, (), caso contrario
em que k € {1,2,...,n} é o indice de uma particula distinta selecionada aleatoriamente,
tal que k # i; jo é uma componente distinta selecionada aleatoriamente, tal que js # 71,
r ¢ um numero aleatério no intervalo [0,1] e p. ~ U(0,1) é um parametro de controle

denominado probabilidade de turbuléncia.

O operador de fluxo turbulento utiliza uma transformagao de turbuléncia 1) com
probabilidade p. e uma operacao de movimentacao geral sobre camada ¢ com probabi-
lidade 1 — p.. A transformacao de turbuléncia v é construida com base em uma espiral

arquimediana, pela semelhanga com um redemoinho, dada por:

(Xt (1), X5y (1) = Xijy () + p x 0 x cos(0) (3.6)

em que # é um nimero aleatério dentro do intervalo [—m, 7] e p é determinado dinamica-

mente por uma regra auto-adaptativa.

p = %5 () = X, (1)] (3.7)

e portanto, p pode ser visto como uma forca de cisalhamento da k-ésima para a i-ésima
particula. Além disto, também é interessante usar a fungao seno como descrito na Equacao
(3.6) uma vez que sen(#) = cos(6 — [7/2]).

Vale ressaltar ainda que a fungdo ¢, por sua vez, aplicada com probabilidade 1 — p,
visa simular o comportamento geral das particulas sobre as camadas com base na seguinte

funcao de transformacao:

Xk7j2 (t) — lbj2 i
e IV (3.8)

em que [b e ub, respectivamente, representam os limites inferior e superior do problema de

@(Xi,jl (t)a Xk, j2 (t)) = (Ubjl - lb]l) *

otimizacao.
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3.3 Algoritmo

3.3.1 Regra evolucionaria

A evolugao das particulas de agua no WFO, é alcangado através dos operadores de
fluxo laminar e fluxo turbulento. Os fluxos ocorrem com base em um limiar, denominado
numero de Reynolds, de tal maneira que, se o fluxo de agua for menor que tal limiar,
o fluxo é laminar; caso contrario, o fluxo passa a ser turbulento. Esses operadores sao
simulados de forma estocastica, o operador laminar é executado com probabilidade p;, ja
o operador turbulento, por sua vez é executado com probabilidade de 1 — p;. O parametro
P, no algoritmo se comporta como um limiar, em que com base no seu valor é que se

determina a operagao a ser executada (LUO, 2021).

No final de cada iteracao, apos a aplicacao de um dos operadores do WFO, cada
particula de agua deve ser avaliada, assim, particulas que realizaram boas movimentagoes
dentro do espago de pesquisa conseguem melhorar sua energia potencial (ou seja, melhorar
sua aptidao). No entanto, particulas que nao realizaram boas movimentagoes seguem para
a proxima iteracao com sua posicao anterior dentro do espago de busca. A regra para

atualizagdo das particulas para a proxima iteracao é apresentada a seguir:

x;(t), se f(xi(t)) < f(x(t))

x;(t), caso contrario.

(3.9)
O fluxograma da Figura 7 descreve resumidamente as etapas do algoritmo.

3.3.2 Iniciacao e operadores

O algoritmo WFO tem como parametros os valores para as probabilidade laminar
p; e probabilidade de turbuléncia p, e, portanto devem ser definidos antes do processo de
otimizacao. Além das defini¢oes de tais parametros, é necessario que as posicoes e a energia
de cada particula seja computada. Luo (2021), em seus experimentos contra os demais
algoritmos evolutivos, fixou em seus testes valores como: p; = 0, 3, p. = 0,7 e o tamanho da
populacao n = 50. A posicao da particula por sua vez é iniciada aleatoriamente dentro do
espaco de busca e, apds isso, a energia potencial de cada particula é calculada diretamente

utilizando a funcao objetivo.

Em resumo, o operador de fluxo laminar faz com que as particulas de agua movam-
se de forma serena em direcao a solucao 6tima, o operador de fluxo turbulento intensifica
a busca proximo a regido em que a particula se encontra dentro do espaco de busca. A
probabilidade de turbuléncia p. é relativamente propenso a impactar no desempenho do
algoritmo, visto que para valores muito baixos, a chance de operagao de movimentacao

sobre camadas aumentam e, consequentemente, pode ocorrer um aumento do risco de
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Figura 7 — Fluxograma do WFO.
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A
Critério de parada Nao

satisfeito?

Sim

Retorno da melhor solucao encontrada

Fim

Fonte: préprio autor.

convergéncia prematura. Vale salientar que no operador de fluxo laminar o valor de s;,
como pode ser observado no Algoritmo 5, na linha 9, é distinto para cada particula, mas
idéntico para cada componente de posi¢ao (componente) da mesma particula. J& o valor
de CZ linha 7, pode ser diferente em diferentes iteragoes, mas idéntico para cada particula
de dgua durante a mesma iteracdo. E bom observar que no computar da direcio J: a
melhor particula na iteragdo, a particula h, funciona com um guia, para acelerar a taxa de

convergencia.

Além disso, Luo (2021) utilizou um esquema de retencao para lidar com a violagao
de restricao de limite, para que o algoritmo nao compute movimentos de particulas fora
do espaco de busca. Mais especificamente, x; ;(t) = x;;(t), se x; ;(t) > ub’ ou xj ;(t) < /.

Deve-se notar que o valor da solugao fornecido pela Equagao (3.8) nao excede nenhum
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limite. Entretanto nao ha violagao de restrigio em solugoes geradas pela Equagao (3.8).

Algoritmo 5 Algoritmo WFO

para cada particula i € {1,2,...,n} faga

10:

para cada componente j € {1,2 ..., m} faca
Gere aleatoriamente uma posigao x; ; < b/ + rand() * (ub’ — [VY)

Calcule a energia potencial, f; «+ f(x;)

se rand() < pl entao
Determine uma direcao laminar, d + xp — Xy,
para cada particula i € {1,2,...,n} faga
s; < rand()

1:
2
3
4
5: enquanto o critério de parado nao ¢ satisfeito faga
6
7
8
9

X)X+ s 0 d
11: senao
12: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
13: Inicie uma posigao temporaria, x; < x;.
14: Selecione uma posigao aleatéria, k € {1,2,....n} e k # 1.
15: Selecione aleatoriamente um componente, j; € {1,2,...,m}.
16: se rand() < p. entao
17: p =[x — X |
18: 0+ 2xmxrand() — 7
19: X i, < X4, + p* 0% cos(0)
20: senao
21: Selecione aleatoriamente um componente, j, € {1,2,...,m} e jo # j1.
22: X (ub™ —IbY) x % + 1
23: para cada particula i € 1,2,....,n faga
24: se f(x}) < f; entao
25: fi < f(x})
26: X; ¢ X,
27: se f; < f, entao
28: o fi
29: Xp — X;
30: b1
3.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos do WFO, bem como sua

estrutura e os operadores de fluxo laminar e fluxo turbulento. O algoritmo se destaca por

ser um algoritmo de otimizacao global, e tem essa caracteristica visto o operador de fluxo

laminar ter um padrao de pesquisa paralelo e unidirecional, em que todas as componentes

do problema sao modificadas na iteragdo com base na mesma direcao d, enquanto que no

operador de fluxo turbulento a pesquisa passa a ser intensificada na regiao da posicao da

particula.
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Em suma, o WFO é um algoritmo simples de ser implementado e de poucos
parametros, sendo eles o parametro de probabilidade laminar p; e de probabilidade de
turbuléncia p., em que o parametro de probabilidade laminar é um limiar responsavel por
indicar qual operador serd executado na iteragao e o de probabilidade de turbuléncia é
responsavel por indicar a transformacao a ser aplicada na execugao do operador de fluxo

turbulento.
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4 Meétodos propostos

Neste trabalho, o algoritmo WFO é adaptado para ser capaz de resolver problemas
binarios, visto que em sua versdo original o algoritmo é desenvolvido para solucionar
apenas problemas de otimizagdo continuo. Mais especificamente, neste trabalho é avaliada
a capacidade das propostas aqui apresentadas de solucionar problemas binarios quando
aplicados na tarefa de selecao de caracteristicas em problemas de classificacao. Para isso, é
necessario remodelar os operadores do WFO no contexto de problemas binarios, a saber: o
operador de fluxo laminar e operador de fluxo turbulento. Além disso, é preciso estabelecer

uma funcao de aptiddao para guiar o processo de otimizacao em busca da melhor solugao.

O objetivo deste capitulo é portanto, descrever tais modificagoes no WFO e a

metodologia utilizada no desenvolvimento das novas propostas.

4.1 Ambiente do problema

Neste trabalho busca-se gerar, a partir de um conjunto de dados Z € R™"*™ de mais
alta dimensdo, um novo conjunto de dados Z’' € R"*4, tal que a quantidade de atributos

de Z' seja menor de que o do conjunto Z, ou seja, g < m.

Em problemas de aprendizagem supervisionada, os conjuntos de dados sao formados
por diversos padroes. Por convencao, cada padrao z é representado como um vetor de

T = [21,22,...,2m|T, e a classe y a qual o padrao pertence. Nesse tipo de

entradas z
problema, o conjunto de dados é representado por uma matriz Z € R™*™, em que cada
linha da matriz representa um padrao e as classes destas é definida por um vetor coluna
y € R™! de modo que a primeira linha do vetor y descreve a classe do primeiro padrao

Zo, €, assim, respectivamente para as demais classes e padroes (RASCHKA, 2015).

4.2 Representacao do problema

A solugao para o problema é uma particula de agua, que por sua vez é formada
por um conjunto de componentes (camadas), de tal maneira que cada componente é
associada a um atributo. Mais especificamente, a particula é representada por um vetor
bindrio x? = [dy dy...d;...dp_1 dp)7, em que d; € {0,1} é a d-ésima componente da
particula, e m é o ntimero de atributos do conjunto de dados em questdao. O valor 1
indica se determinado atributo permanecera para a construcao do novo conjunto de dados
e o valor 0 indica se o atributo serd removido. Por exemplo, considere uma particula

xT =1[11010]" pertencente a um conjunto de dados contendo cinco atributos, nesse caso
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apenas o primeiro, o segundo e o quarto atributo serao selecionadas para compor o novo

conjunto de dados.

A representacao escolhida gera simplicidade e facilita a construcao de novas par-
ticulas de agua juntamente com a avaliacdo de seus valores de aptidao, que é definida

adiante no trabalho.

4.3 Iniciacao e nova abordagem para os operadores

O WFO mantém uma populacao de solugoes, no qual cada solucao é andloga a uma
particula de 4gua. A iniciacao é dada por um conjunto de particulas geradas aleatoriamente,
de tal maneira que cada particula recebe como valores para suas componentes apenas os
valores 0 ou 1. As particulas geradas devem seguir a representacao do problema como

descrito na secao anterior.

A seguir sao apresentados os métodos propostos com descricao dos novos operadores

binéarios e da funcao de aptidao.

4.4 BWFO (Proposta 1)

Nessa abordagem denominada otimizador de fluxo de dgua binério (binary water
flow optimizer, BWFO), novos operadores binarios sdo apresentados com base no que foi
descrito nas segoes anteriores. Também é apresentado uma funcao de aptidao para avaliar

as solucoes geradas no processo de otimizagao.

4.4.1 Operador de fluxo laminar binario

O novo operador de fluxo laminar binario é empregado em cada particula de dgua
da iteracao atual, em que cada particula pode sofrer ou nao alteragées em suas camadas,
decidida por um ntimero aleatério gerado para cada camada da particula na iteracao, dada

por:

Xt +1) = Xpi(t), se s; < rand (4.1)

x; (1), caso contrario.
em que t ¢ a t-ésima iteracao, x;; ¢ a j-ésima camada da i-ésima particula, e x;; ¢ a
j-ésima camada da melhor particula na iteracdo e b o seu indice, s; € [0, 1] é um valor
aleatorio gerado para a j-ésima camada da particula, e que deve ser menor que um valor
aleatério rand € [0, 1]. Assim, quando s; < rand, a j-ésima camada da particula x; tem
seu valor substituido pela respectiva camada da melhor particula vigente na iteracao.

O operador de fluxo laminar binario, faz com que particulas de agua consigam obter
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camadas da particula de melhor energia potencial na geracdo atual, realizando uma nova

movimentagao em direcao da melhor particula.

A Figura 8, exemplifica a execucao do operador laminar binario. As flechas direci-
onais verdes indicam que a primeira condi¢ao da Equacao (4.1) foi satisfeita, e assim a
camada j da particula x; recebe o valor da respectiva camada da melhor particula atual
Xp. Ja as flechas azuis indicam que nao houveram alteragoes nos valores das camadas
independentemente da condicao ter sido satisfeita ou nao, pois os valores das respectivas
camadas de x; tém os mesmos valores da particula x;. As flechas vermelhas indicam que a
primeira condi¢ao nao foi satisfeita, assim a camada de x; continua com o mesmo valor

anterior.

Figura 8 — Processo do operador laminar bindario

Xp 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1
T T T T
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
Xj ’ 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0
S S & & & &S & & s °
SO R N S R R
W v W W W W B B W ¢
o &V & o o° &° N & ) o~
‘ Yi ’ 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0

Fonte: préprio autor.

4.4.2 QOperador de fluxo turbulento binario

O novo operador de fluxo turbulento, por sua vez utiliza do pardmetro de proba-
bilidade de turbuléncia p. para escolher quais camadas irao sofrer alteracoes. Quando o
operador de turbuléncia é aplicado, é selecionado uma particula de agua x;, aleatoriamente
na populacdo, a camada da particula a ser modificada recebe a camada da particula x; se
ambas forem diferentes, caso contrario a camada da particula atual recebe aleatoriamente

um valor v € {0, 1}, assumindo assim de forma aleatéria o valor 0 ou 1, como segue:

Xy ;(t), se xi;(t) # x;4(t
ey = [t e £ %) )
v € {0, 1}, caso contrario.
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O operador de fluxo turbulento binario visa que as particulas possam receber
atributos das demais particulas ou sofrer uma espécie de mutacdo quando a camada
selecionada da particula x; tem o mesmo valor da particula x;, a fim de trazer mais
diversidade para a pesquisa dentro do espaco de busca, realizando uma busca mais

exploratéria.

4.4.3 Funcao de aptidao

A fungao de aptidao (fitness) visa avaliar a qualidade das solugoes (particulas
de dgua) encontradas durante o processo de otimizagdo de um determinado algoritmo
evolutivo, neste caso o BWFO. Como o problema a ser resolvido é o de selecao de
caracteristicas aplicada ao problema de classificacao, a funcao de aptidao implementada
neste trabalho utiliza a taxa de acerto de um classificador quando se considera a reducao
de dimensionalidade de um conjunto de dados e, assim, a tarefa em questao é modelada
como um problema de maximizacao. O classificador escolhido é o floresta de caminhos

6timos e a funcao de aptidao é dada por:

total de acertos

fitness(x) (4.3)

~ total de padroes
em que o total de acertos é o somatério de todas as predigoes corretas do classificador, e o

total de padroes é a quantidade de padrdes no conjunto de dados avaliado.

444 Framework BWFO

O Algoritmo 6 mostra a ideia geral para o algoritmo BWFO utilizado para o
problema de selecao de caracteristicas. Como dito, o BWFO segue a estrutura do WFO
com alteragoes do funcionamento de seus operadores de fluxo laminar e turbulento na

nova versao proposta.

Na iniciagao do Algoritmo 6 é definida uma populacao com n solugoes de forma
aleatéria (linha 1), seguindo a representagao da Segao 4.2. A seguir, na linha 2 é calculada
a energia potencial (aptiddo) de cada particula. No lago principal, linhas 3-28, é empregado
os operadores de fluxo laminar e turbulento. Uma vez que a condi¢ao da linha 4 seja
satisfeita, com base no parametro de probabilidade laminar p;, o operador de fluxo laminar
¢ executado (linhas 5-10). Assim com base na melhor particula da iteragdo as demais
terao suas camadas alteradas conforme a linha 10, recebendo o valor da camada da melhor
solucdo vigente, sendo efetuados quando um valor aleatério s; € [0, 1] for menor que um

valor aleatorio dentro do mesmo intervalo de s;.

Nas ocorréncias em que a condicao da linha 4 nao é satisfeita, o operador de fluxo
turbulento é aplicado (linhas 12-20). Assim, a partir do pardmetro de probabilidade de

turbuléncia p, as particulas tem suas camadas modificadas nas linhas 16-20. No operador
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turbulento uma particula de indice k é selecionada aleatoriamente para guiar a alteracao
para a camada vigente na iteragao. Quando o valor da camada da particula k difere da
respectiva camada da particula atual, o valor de x; ; obtém o valor de xj ;. Por sua vez,
quando o valor das camadas nao diferem, x; ; recebe o valor 1 ou 0 aleatoriamente (linhas

19-20). As linha que se sucedem avaliam as solugoes.

Algoritmo 6 Algoritmo BWFO

Entrada: Conjunto de treinamento Z; e validacao Z, rotulados e um ntmero 7' de
iteracoes.
Saida: Particula de melhor acuracia.
1: Inicie aleatoriamente uma populagao de n solugoes (particulas)
2: Calcule a energia potencial de cada particula (acurdcia)
3: enquanto o critério de parado nao ¢ satisfeito faga

4: se rand < pl entao
5: Selecione o indice da melhor particula vigente b
6: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
7: para cada componente j € {1,2,...,m} faca
8: sj < rand
9: se s; < rand entao
10: X; j < Xypj
11: senao
12: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
13: para cada componente j € {1,2,...,m} faca
14: Selecione aleatoriamente o indice de uma particula k
15: se rand < p. entao
16: se X; ; # X}, ; entao
17: X j < Xpj
18: senao
19: v < randint(0,1)
20: X
21: para cada particula i € 1,2,....,n faca
22: se f(x}) > f; entao
23: fi = f(x3)
24: X; ¢ X
25: se f; > f, entao
26: Jo < fi
27: Xp < X;
28: b1

4.5 FSBWFO (Proposta 2)

Nessa abordagem denominada otimizador de fluxo de dgua binario de tamanho
fixo (fized size binary water flow optimizer, FSBWFO) diferente da proposta anterior,
os operadores existentes sao remodelados de forma a gerar solugdes com uma taxa fixa

de selecao de atributos, guiada pelo parametro de poda 6, empregado na definicdo da
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populacao de solugoes. Assim, vale ressaltar que no FSBWFO os novos operadores devem
sempre produzir solu¢des com o mesmo nimero de atributos. Nas subsec¢oes a seguir os

novos operadores e o novo método proposto sao apresentados.

4.5.1 Operador de fluxo laminar binario de tamanho fixo

O operador de fluxo laminar de tamanho fixo é executado conforme a proposta
anterior, seguindo o parametro de probabilidade laminar p; e é empregada em cada particula
de dgua e em cada camada da solugao candidata, sendo escolhidas para sofrer ou nao

alteracao em sua camada com base nas equagoes a seguir:

f/ B fmax - fmm +1 ’ (44)

pi=1-N(s;-f',1), (4.5)

em que f’ é um nimero no intervalo entre 0 e 1, visando ser uma espécie de peso
com base no valor de aptidao da solu¢ao; fiae € fmin 880 0 melhor e o pior valor de
aptiddo na iteragao; s; € [0,1] é um nimero aleatério gerado para a j-ésima camada;
N (p, o) é uma distribuicdo normal, com desvio padrdo o e média u, enquanto p; é a
probabilidade da j-ésima camada sofrer alteracdo. Como pode-se perceber com base na
Equagao (4.5) particulas mais distantes da melhor solugado na iteragdo recebem mais
informagoes da mesma, pois os valores de p; sao frequentemente mais altos para as
particulas de menor fitness. As particulas mais proximas da melhor solu¢ao entretanto,
tem valores frequentemente mais baixos e aderem com menor frequéncia os atributos
da melhor solu¢ao. O processo de modificacdo das camadas é empregado com base nas

seguintes equacoes:

Xp,;(t), se rand < p; tal que x; ;(t) # xp;(¢
x;,j(t+1) = i ” 1) # x50 (4.6)
x;;(t), caso contrario.

1 —x;,(t), se rand < p; tal que x; ;(t Xpi(t) e X n(t X; (1t
N LB Pyt ave iy (8) 30,00) € %) £ 30s0)

x; n(t), caso contrario.

em que rand, como ja apresentado, é um nimero aleatério gerado entre [0, 1] utilizado nas
Equagoes (4.6) e (4.7). Com base na Equagao (4.6), os valores das camadas sdo modificados
quando o valor de p; é maior que o valor de rand e x; ;(t) # xp;(t), em que b é o indice da
melhor particula na iteracio, entdo x; ;(t + 1) assume o valor da camada de mesmo indice
da melhor solugdo xy ;(t). Nos casos em que a alteracdo venha a acarretar na quebra da

restricao da quantidade de atributos selecionados, com base na taxa de poda 6, é escolhido
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aleatoriamente uma camada h para que o seu valor seja invertido a fim de manter a

restricdo do problema, conforme apresentado na Equacgao (4.7), em que x; 5(t) # x; ().

A Figura 9, exemplifica a execuc¢ao do operador laminar binario de tamanho fixo. As
flechas direcionais verdes indicam que a primeira condi¢do da Equagao (4.6) foi satisfeita
e, assim, a j-ésima camada da particula x; recebe o valor da respectiva camada da melhor
particula atual x,. Além disso, vale ressaltar que uma camada h é escolhida pra sofrer
uma inversao de seu valor para balancear a quantidade de atributos selecionados. Ja as
flechas azuis indicam que nao houveram alteragoes nos valores das camadas, independe da
condicao ter sido satisfeita ou nao, pois o valor da respectiva camada de x; tem o mesmo
valor da camada da particula x;. As flechas vermelhas indicam que a primeira condi¢ao

nao foi satisfeita, assim a camada de x; permanece com o mesmo valor.

Em razao da aplicagao da Equagao (4.5) percebe-se que as camadas das particulas
de baixo potencial energético sofrem modificagoes com mais frequéncia, assumindo alguns
dos valores da particula de melhor potencial. Entretanto, para as solugoes com potencial
mais préximo a melhor solu¢do, em razao da Equagao (4.5) percebe-se uma diminuicao

consideravel na frequéncia das modificagoes de suas camadas.

Figura 9 — Processo do operador laminar binario de tamanho fixo

d1 d2 d7

Xp 0 0 1 1 0 1 0
X; 0 1 1 0 0 0 1

2 > L <
> 4 > >
o o0 | 1

Fonte: préprio autor.

4.5.2 Operador de fluxo turbulento binario de tamanho fixo

O operador de fluxo turbulento binario de tamanho fixo funciona de forma similar
ao operador laminar da subsecao anterior. A primeira diferenca reside no fato de que no

operador de fluxo turbulento o parametro de probabilidade de turbuléncia p, é o limiar
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para aplicacao do operador em cada camada. A outra diferenca se da na questao de que
ao invés de utilizar como referéncia a melhor particula na iteragao, desta vez é selecionado
aleatoriamente uma particula k dentro do conjunto de solucoes candidatas, tal que x; # x;.
Nos casos em que a restricao de taxa de poda de atributos é quebrada, uma camada h é
selecionada aleatoriamente tal que x;; # x; ; tenha o seu valor invertido. As Equagdes
(4.8) e (4.9) descrevem a operagao empregada no operador fluxo turbulento bindrio de

tamanho fixo.

Xy i(t), se rand < p, tal que x; ;(t X i(t
X,LJ(t—i— 1) _ kv]( ) b q 7]( ) ?é kﬂ( ) (48)
x;;(t), caso contrario.

1 —x;,(t), se rand < p, tal que x; ;(t X i(t) e x5 n(t X; (1t
Xip(t+1) = A(t) p q J( ) # lw( ) a( ) # 4 ) (4.9)
x; n(t), caso contrario.

em que rand é um numero aleatério gerado entre [0, 1].

4.6 Funcao de aptidao

A funcao de aptidao (fitness) para o FSBWFO segue semelhante ao da abordagem

anterior, conforme descrito na subsecao 4.4.3.

47 Framework FSBWFO

No Algoritmo 7 é mostrado uma visao geral para o otimizador FSBWFO, que
apresenta-se similar em termos de estrutura ao otimizador BWFO, sendo realizado somente
alteracoes no funcionamento de seus operadores na nova versao proposta, em que a grande
mudanca estd na taxa de remocao de atributos, que é fixa e na forma com que os
operadores trabalham para sempre manter essa restricao uma vez que a camada da
particula é modificada. Tanto no operador de fluxo laminar como no operador de fluxo
turbulento, ha um verificacdo da remoc¢ao adequada de atributos e, para os casos nos quais
ocorre a quebra da restricao uma camada ¢é selecionada de forma aleatoéria e alterada a

fim de manter a restricao.

Na linha 1 ¢é definida uma populacao de solugoes com uma quantidade fixa de
atributos com base na taxa de poda #. Ja na linha 2 é calculada a energia potencial
(aptidao) de cada particula. No lago principal, linhas 3-29, é empregado os operadores de
fluxo laminar e turbulento binario de tamanho fixo. Se a condicao da linha 4 for satisfeita
com base no parametro de probabilidade laminar p;, o operador de fluxo laminar é aplicado

(linhas 5-13) e desta forma, com base na melhor particula da iteragdo, as demais particulas
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tem suas camadas alteradas como descrita nas linhas 11-13, caso a condicao apresentada

da linha 10 seja verdadeira.

Quando a condi¢ao da linha 4 é falso, o operador de fluxo turbulento é aplicado
(linhas 15-21) e, assim, com base no pardmetro de probabilidade de turbuléncia p. as
particulas tem suas camadas modificadas como descrito no c6digo apresentado nas linhas
19-21, em que uma particula de indice £k selecionada aleatoriamente guia a alteracao
por fornecer o valor de sua camada. Nas linhas 22-29 ¢ realizada a avaliacao de cada
particula e, caso a energia potencial da particula tenha aumentado, o valor da particula é
entao atualizado. A atualizacao da melhor solucdo é realizada quando uma das particulas

avaliadas tem superado a energia potencial da melhor particula na iteragao.

Algoritmo 7 Algoritmo FSBWFO

Entrada: Conjunto de treinamento Z; e validagao Z, A-rotulados e um nimero 7" de
iteragoes, taxa de poda de caracteristicas 6.
Saida: Particula de melhor acuracia.
1: Inicie aleatoriamente uma populagdo de n solugoes (particulas) obedecendo a taxa de
poda 6.

2: Calcule a energia potencial de cada particula (acuracia).
3: enquanto o critério de parado nao é satisfeito faga
4: se rand < pl entao
5: Selecione o indice da melhor particula vigente b
6: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
7: para cada componente j € {1,2,...,m} faca
8: sj < rand
0 Py L= N (s (ffmey) 1)
10: se rand < p; € X; j 7# Xp; entao
11: X j ¢ Xpj
12: Selecione aleatoriamente uma camada de indice h tal que x;; # X; ;.
13: Xip < 1 —Xipn
14: senao
15: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
16: para cada componente j € {1,2,...,m} faca
17: Selecione aleatoriamente o indice de uma particula k
18: se rand < p. € X; j # X;; entao
19: X; j < Xpj
20: Selecione aleatoriamente uma camada de indice h tal que x;; # X; ;.
21: Xip < 1—Xip
22: para cada particula i € 1,2,...,n faga
23: se f(x}) > f; entao
24: fi = f(x)
25: X; < X,
26: se f; > [, entao
2T Jo < Ji
28: Xp < X;
29: b1
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4.8 FPBWFO (Proposta 3)

A abordagem dessa se¢ao, denominada otimizador de fluxo de 4gua binario com
poda de caracteristicas (feature pruning binary water flow optimizer, FPBWFO), traz
melhorias quando comparado ao BWFO (proposta 1). O BWFO realiza suas operagdes
focando em explorar o espago de busca e em encontrar a melhor solucao com base na sua
aptidao, fornecida por um classificador, sem levar em consideracao a reducao efetiva do
numero de atributos selecionados nas solugoes geradas. Por sua vez, o FPBWFO busca
encontrar a melhor solugao ao mesmo passo em que tal solugao tenha selecionado o menor
numero de atributos possivel, isso é realizado através do novo operador de fluxo turbulento,
uma vez que o novo operador gera novas solugoes visando a reducao de atributos. Nas

subsegoes a seguir os novos operadores e o novo método proposto sao apresentados.

4.8.1 Operador de fluxo laminar binario

O operador de fluxo laminar binario do FPBWFO assim como nas propostas
anteriores, é aplicado a partir do parametro de probabilidade laminar p;, que atua como
um limiar entre o operador de fluxo laminar e o de fluxo turbulento. O novo operador
laminar utiliza a Equagao (4.5) como a probabilidade de cada camada da particula ser
alterada, visando melhorar o equilibrio na aplicagao do operador nas solugoes de baixa
aptidao como nas de maior aptidao. Assim, a modificacao da solugao é descrita conforme

a seguir:

Xp (), Se rand < p;

x; (1), caso contrario.

em que p; é a probabilidade da j-ésima camada sofrer alteragao (veja Equagao (4.5));
rand € [0, 1] um nimero aleatério e b o indice da melhor solu¢ao. Assim, o novo operador
faz com que particulas de mais baixa aptidao recebam com uma maior frequéncia os
atributos da melhor solucao na iteragao, enquanto que as solugoes proximo da melhor

solugcao venham a ter uma movimentacao mais serena em sua direcao de posicao.

4.8.2 Operador de fluxo turbulento binario

O novo operador de fluxo turbulento, binario assim como no BWFO, utiliza o
parametro de probabilidade de turbuléncia p, para escolher quais camadas devem sofrer
alteragao. Por sua vez, quando satisfeita a condi¢do com base no parametro p., o novo
operador modifica as camadas da particula na iteracao como descrito nas equagoes a

seguir.
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1
p=sj-ef =Y x; (4.11)

n;3

1, se rand < p/

0, caso contrario.
em que [/ é um peso para a solucao com base no seu valor de aptidao, definida pela
Equagao (4.4), s; € [0,1] é um nimero aleatério gerado para cada camada e o somatorio

se refere a média de selecao da camada j na populagao, sendo n o tamanho da populagao.

O novo operador de fluxo turbulento para o FPBWFO visa explorar solugoes no
espaco de busca com quantidades menores de atributos, visto que ao se utilizar a Equagao

(4.11) a remocao de atributos ocorre com mais firequéncia.

4.9 Funcao de aptidao

A fungao de aptidao para o FPBWFO é obtida de forma semelhante ao da aborda-

gem anterior (veja a subsegdo 4.4.3).

410 Framework FPBWFO

No Algoritmo 8 é mostrado o otimizador FPBWFO, que tem a estrutura similar aos
métodos anteriores. Como pode ser visto, o otimizador é de fato uma melhoria em relagao
ao BWFO, pois visa tanto a encontrar solu¢oes com a melhor aptidao como também a
reducao da quantidade de atributos selecionados. Assim, o algoritmo busca gerar solugoes

6timas com menos atributos que o BWFO.

O algoritmo traz consigo algumas melhorias para os operadores. No operador de
fluxo laminar, a Equacao (4.5) faz com que solugao de baixa aptidao sofram modificagdes
em suas camadas com uma maior frequéncia, enquanto solugoes de aptidao préximas a

melhor solugdo realize modificagbes com uma frequéncia menor.

No operador de fluxo turbulento do FPBWFO, o parametro de probabilidade
de turbuléncia p. passa a ser um decisor para que ocorra a modificacao na camada da
particula. Assim, caso um valor aleatério rand € [0, 1] seja menor que p,, a camada atual
devera selecionar atributos com base na Equagao (4.11), que por sua vez gera valores
consideravelmente de menor probabilidade para a verificagao, fazendo com que o operador

realize mais remocoes de atributos do que selecao.

Nas linhas 1-2 sao realizadas a definicao da populacao e sua avaliagao, adiante no

lago principal, linhas 3-19 sd@o empregados os novos operadores binarios de fluxo laminar e
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turbulento. Se a condi¢ao da linha 4 for satisfeita, levando em consideracdo p;, o operador
de fluxo laminar é aplicado (linhas 5-11) e, assim, com base na melhor particula da iteracao,
as demais particulas tem suas camadas alteradas conforme a linha 11, sendo executadas
quando a condicao da linha 10 ¢é satisfeita, dessa forma x; ; obtém o valor da camada x; ;
da melhor particula na iteracao, realizando movimentacoes em direcao de x;. O operador
de fluxo turbulento, conforme a linha 16, faz com que ocorra a remocao de atributos
com maior frequéncia, visto a equagao gerar valores um pouco mais préximos de zero.
Consequentemente, nas linhas 20-27 sao realizadas as avaliacoes das solugoes para as

proximas iteragoes.

Algoritmo 8 Algoritmo FPBWFO

Entrada: Conjunto de treinamento Z; e validagao Z, A-rotulados e um nimero 7T de
iteracoes.
Saida: Particula de melhor acuracia.
1: Inicie aleatoriamente uma populagao de n solugoes (particulas).

2: Calcule a energia potencial de cada particula (acuracia).
3: enquanto o critério de parado nao ¢é satisfeito faga
4: se rand < pl entao
5: Selecione o indice da melhor particula vigente b
6: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
7: para cada componente j € {1,2,....m} faca
8: sj < rand
10: se rand < p; entao
11: X j 4 Xp
12: senao
13: para cada particula i € {1,2,...,n} faga
14: para cada componente j € {1,2,...,.m} faca
15: se rand < p. entao
16: se rand < s; - eI %Z;;l x; ; entao
17 X+ 1
18 senao
19 x;; <0
20: para cada particula ¢ € 1,2,...,n faga
21: se f(x})> f; entao
22: fi = f(x3)
23: X; ¢ X,
24: se f; > f, entao
25: o+ fi
26: Xp < X;
27: b1
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4.11 Conclusao

Neste capitulo foram propostos trés técnicas de selecao de caracteristicas baseados
na meta-heuristica WFO. Os métodos buscam selecionar um conjunto de atributos que
mantenham ou até mesmo melhora o desempenho de um classificador e o seu custo

computacional.

O algoritmo BWFO ¢ similar ao WFO em questao de estrutura, operadores,
parametros e é simples de ser implementado. O pardametro de probabilidade laminar p;,
continua como um limiar de decisdo para a aplicagdo do fluxo laminar ou turbulento. J&
no fluxo turbulento, o pardmetro de probabilidade de turbuléncia p, é utilizado como um

decisor para a modificagdo da cada camada de cada particula.

O operador de fluxo laminar visa que a particula a sofrer modificacdo venha a
receber os valores da camada da particula de maior potencial energético na iteracao, de
forma que a particula atual venha a movimentar-se em dire¢ao da melhor solucao. Ja o
operador de fluxo turbulento aumenta a diversidade das solugoes, pois cada camada da
particula pode receber o valor da camada de uma outra solugao selecionada aleatoriamente
na populagao, ou receber aleatoriamente o valor 0 ou 1, quando a solucao selecionada

aleatoriamente tem o mesmo valor que a respectiva camada da particula a ser modificada.

O algoritmo FSBWFO segue com algumas similaridades em relagao ao BWFO,
mas sua principal diferenca é que em sua iniciacdo a quantidade de atributos a serem
selecionados deve ser informado previamente. Assim, o algoritmo FSBWFO gera e trabalha
somente com solugoes com uma quantidade fixa de atributos. O operador de fluxo laminar
binario de tamanho fixo, assim como no BWFO, aplica em cada camada das solugoes os
valores da camada da melhor particula na iteracao, uma vez que particulas com baixo valor
de aptidao tendem a receber as camadas da melhor solu¢do com uma maior frequéncia.
Além disso, o operador tem um mecanismo para manter a quantidade correta de atributos
selecionados, a fim de evitar que uma operacao cause um desbalanceamento na taxa de

selecao escolhida.

Ja operador de fluxo turbulento binario de tamanho fixo segue a ideia principal
do fluxo laminar no que diz a respeito a forma com que se modifica as camadas de cada
solucao, com excecao de que as modificagdes para a solugao vigente na iteracao é realizada
com a probabilidade de turbuléncia p. e a alteragao é efetuado com base em uma solugao
k escolhida aleatoriamente. Entretanto, o operador turbulento de tamanho fixo segue o
mesmo mecanismo do operador laminar para manter a proporcao de selecdo de atributos

do problema.

O algoritmo FPBWFO ¢ um método que busca encontrar a solugdo que maximize a
taxa de acerto de um classificador, assim como no algoritmo BWFO, entretanto realizando

uma busca com uma taxa menor de selecdo de atributos. O operador de fluxo laminar
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binario do FPBWFO também faz com que as particulas recebam os valores da melhor
solugao na iteracao, assim como nos métodos propostos BWFO e FSBWFO, buscando
uma rapida evolucao para as solu¢oes com baixa aptidao. O operador de fluxo turbulento
por sua vez, busca diversificar as solugoes realizando uma busca exploratéria ao mesmo
tempo que as modificagoes realizadas pelo operador geram solugées com uma quantidade

menor de selecao de atributos.
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5 Simulacoes computacionais

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para avaliar os método
propostos. Sao apresentados ainda os resultados para outras técnicas existentes na literatura
para reducao de dimensionalidade, confrontado-os em termos de acuricia e reducao de

atributos.

5.1 Metodologia

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos neste trabalho, foram utilizadas
doze bases de dados obtidas do repositério UCI Machine Learning !, a saber: Australian
Credit Approval, Breast Cancer Wisconsin, Dermatology, Vertebral Column, Sonar, Liver
Disorders, Pima Indians Diabetes, Divorce Predictors, Parkinson’s Disease, Turkish Music
Emotion, Urban Land Cover e Arrhythmia ?. A Tabela 2 apresenta as principais informacoes
desses conjuntos de dados, incluindo as siglas, niimero de padroes, nimero de atributos e

numero de classes.

Tabela 2 — Descricao dos conjuntos de dados utilizados no trabalho.

Dataset Abreviagdo # Padroes # Atributos # Classes
Australian Credit Approval ACA 690 14 2
Breast Cancer Wisconsin BCW 699 10 2
Dermatology DM 366 33 6
Vertebral Column vC 310 6 3
Sonar (Mine vs Rocks) SNR 208 60 2
Liver Disorders (Bupa dataset) LD 345 6 2
Pima Indians Diabetes PID 768 8 2
Divorce Predictors DIV 170 54 2
Parkinson’s Disease PDS 756 753 2
Turkish Music Emotion TKM 400 50 4
Urban Land Cover UBL 540 147 9
Arrhythmia ARR 452 279 16

Fonte: préprio autor.

Inicialmente, os conjuntos de dados foram normalizados, embaralhados e particio-
nados em trés subconjuntos: conjunto de treinamento (Z;), validacdo (Zs) e teste (Z3), em
que 30% dos dados foram destinados ao conjunto de treinamento, 30% para o conjunto
de validagao e os outros 40% restantes para o conjunto de teste. Durante a execucao dos
métodos evolutivos, novos subconjuntos 2|, Z) e Z} sao gerados de acordo com os valores

binarios presentes em cada solugao gerada aleatoriamente, em que o valor 1 e 0 representam,

https://archive.ics.uci.edu/ml/
O conjunto de dados Arrhythmia foi modificado para considerar apenas duas classes no problema,
considerando a normalidade e a existéncia de arritmia nos batimentos cardiacos.
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respectivamente, a presenga e auséncia de um atributo nos novos subconjuntos. Entao, o
algoritmo OPF ¢é treinado em Z] e realiza a predigao utilizando Z) para avaliar a aptidao
de cada solucao candidata. Esse processo é repetido durante um determinado ntiimero de
iteragoes (geragoes) ou quando o melhor valor de aptidao de uma onda tenha convergido
para um valor especifico. Neste trabalho, o niimero de geragoes foi definido como 30,
enquanto o valor de aptidao de uma onda ¢é visto como tendo convergido caso o valor
de melhor solugao até o momento nao progrida durante cinco geragoes. Apos os critérios
de parada serem satisfeitos, os métodos evolutivos retornam como resposta a melhor
solucao encontrada, ou seja, um vetor binario mapeando os atributos da base de dados que
permitiram que o classificador obtivesse uma melhor taxa de acerto em Z). Apods isso, o
classificador treinado em Z] é utilizado para computar um novo valor de taxa de acerto em
Z5. A Figura 10 apresenta em um fluxograma os passos utilizados na metodologia deste
trabalho para as meta-heuristicas. Todos os algoritmos foram implementados utilizando
o software MATLAB como ambiente de desenvolvimento em um computador com um
processador Intel® Core i7 3.40GHz x 8, com 16GB de meméria RAM e sistema operacional
Linux Ubuntu 18.04.2 LTS.

Figura 10 — Metodologia utilizada para os métodos propostos
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Fonte: proprio autor.

A fim de realizar uma comparacao justa entre os métodos estudados neste tra-
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balho, os experimentos foram conduzidos utilizando os mesmos padrdes de dados para
cada abordagem. Portanto, cada método recebe como parametro exatamente os mesmos
subconjuntos Z;, Zs e Z3. Além disso, foram escolhidos como métodos de comparacao aos
métodos propostos, a busca cuco binaria (binary cuckoo search, BCS) (RODRIGUES et
al., 2013), otimizagao binaria de ondas de dgua (binary water wave optimization, BWWO)
(MACEDO; BARBOSA; ROCHA NETO, 2019) e o algoritmo do morcego binario (binary
bat algorithm, BBA) (NAKAMURA et al., 2012), além do PCA e o LDA que possuem
como quantidade de componentes e discriminantes o nimero de atributos retornado pelos
métodos propostos. Visto que tanto o PCA quanto o LDA quando comparados aos métodos
evolutivos nao necessitam de um conjunto de validacao, entao apenas os subconjuntos
Zy e Z3 foram utilizados quando aplicados nos mesmos. A seguir, para cada método, o
classificador OPF ¢é treinado em Z] e computado a taxa de acerto utilizando os dados de
teste em Zj. Entdo, o valor da taxa de acerto alcancada é comparado com os resultados
obtidos pelos demais métodos. Um procedimento similar acontece para obter o valor da
taxa de acerto para o classificador OPF tradicional. No entanto, utilizam-se os conjuntos
Zy e Z3 sem reducao de dimensionalidade. Todo esse processo ¢ repetido 20 vezes para
computar o valor de acuracia e desvio padrao, bem como o nimero médio de atributos
retornados por cada método de reducao de dimensionalidade. Um resumo das configuragoes

da metodologia empregada no trabalho pode ser verificado na Tabela 3.

Tabela 3 — Resumo dos parametros empregados no trabalho.

Divisao da base 30% para treino, 30% para validacao e 40% para teste
Numero de realizagoes 20
Numero de geracoes No méaximo 30 ou até atingir o critério de parada
Tamanho da populagao 100

Fonte: préprio autor.

5.2 Resultados

As subsecoes a seguir apresentam os resultados obtidos pelos métodos empregados
neste trabalho, referentes a taxa de acerto e o nimero de atributos medidos durante 20
realizagoes para cada conjunto de dados presentes na Tabela 2. Note que nas figuras e
tabelas podem ser visualizados somente os valores do niimero de atributos dos métodos
propostos e das meta-heuristicas (BCS, BWWO e BBA). Isso ocorre porque o nimero de
componentes e discriminantes utilizados no PCA e LDA, respectivamente, sdo iguais ao
numero de atributos selecionados pelo BWFO na Secao 5.3, o mesmo ocorre para o PCA
e LDA que possuem o mesmo niimero de atributos iguais ao FSBWFO na Secao 5.4 e pelo
FPBWFO na Secao 5.5.
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5.3 BWFO (Proposta 1)

Os testes realizados para o primeiro método proposto, o BWFO leva em consideracao
a configuragao da Tabela 4, utilizando os conjuntos de dados descritos na Tabela 2. Em
busca dos melhores parametros para as meta-heuristicas BCS, BWWO, BBA e o préprio
BBWFO, foram realizadas pesquisas em grade (grid search) para cada método, assim os
pardmetros descritos na tabela foram os que tiveram o melhor resultado com base na taxa
de acerto. Pode-se observar na Tabela 5 os resultados obtidos para o BWFO e os demais
métodos descritos na metodologia, juntamente com o OPF sem selecao de caracteristicas.
Vale ratificar que o nimero de componentes e discriminantes, respectivamente para o PCA
e o LDA, é fornecido pelo niimero de atributos selecionadas pelo BWFO. No Apéndice A,
Figura 16, é apresentado a evolucao das solugdes do método ao longo de 30 iteragoes. A
Tabela 5 apresenta a taxa de acerto (ACC) de cada modelo, bem como o taxa de redugdo

de atributos (RA) das meta-heuristicas.

Tabela 4 — Resumo dos parametros de cada método para os testes do BWFO.

Métodos Parametros

BWFO-OPF  p,=0,3ep.=0,7

BCS-OPF a=0,1¢e P,=0,9

BWWO-OPF kMax = min(12, dimensao/2) , hMazx =3 e a = 0,01

BBA-OPF a=0,9ev=0,9

PCA-OPF N° de componentes = N° de atributos selecionadas pelo BWFO

LDA-OPF N° de discriminantes = N° de atributos selecionadas pelo BWFO
Fonte: proprio autor.

Observando a Tabela 5, é possivel perceber os bons resultados em termos de
acuracia para o BWFO, levando em consideracao as doze bases de dados utilizadas. O
BWFO obteve a maior média de acuracia nos conjuntos PDS, TKM e UBL em relacao
a todos os outros modelos, e considerando também o OPF sem reducéo de atributos. E
possivel observar como os métodos de selecao de caracteristicas sao superiores aos métodos
classicos de reducao de dimensionalidade, como o PCA e LDA3, uma vez que o BWFO

obteve maior valor de acurdcia em dez dos doze conjuntos de dados utilizados (PID, VC,

ACA, BLD, SNR, DIV, PDS, TKM, UBL e ARR).

Considerandos as meta-heuristicas pode-se observar que o BWFO tem melhor
desempenho em conjuntos de dados com um maior nimero de atributos, que ¢ o caso dos
conjuntos de dados PDS, TKM, UBL e ARR. Nos demais conjuntos o BWFO empata com
o BWWO e o BBA para o conjunto de dados VC, e é superior também aos demais no
conjunto de dados DM. O BWFO tem desempenho superior quando comparado ao BCS
em oito dos doze conjuntos de dados, ja contra o BBA e 0o BWWO, o BWFO se sobressai

em sete conjuntos de dados.

3 Espera-se que isso ocorra, pois tais métodos ndo sio guiados pelo desempenho de classificacio.
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Tabela 5 — Resultados do OPF, PCA, LDA, BCS, BWWO e BBA versus BWFO.

Dataset Métrica BWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA

Ace(%) 63,66 63,80 63,74 63,48 64,07 62,81 63,01

PID Std(Acc) 2,55 2,38 2,54 2,73 2,84 3,41 2,70
RA(%) 68,57 56,25 43,75 43,75

Ace(%) 78,63 78,22 78,63 78,63 7782 7456 74,44

VC Std(Acc) 3,04 3,31 3,04 3,04 2,64 5,16 6,03
RA(%) 43,33 44,17 43,33 43,33

Acc(%) 81,57 83,22 81,61 81,99 78,57 75,84 78,57

ACA Std(Acc) 2,51 3,43 3,21 2,39 2,09 2,01 2,54
RA(%) 55,36 74,64 50,00 60,71

Ace(%) 56,81 56,39 26,58 56,85 57,33 53,71 54,30

BLD Std(Acc) 4,54 5,27 4,48 4,53 3,36 5,04 5,07
RA(%) 4417 49,17 43,33 45,83

Acc(%) 93,77 94,76 94,38 94,36 94,89 94,80 94,25

BCW  Std(Acc) 2,53 1,66 1,99 1,97 1,70 1,39 147
RA(%) 46,50 51,50 43,00 47,00

Ace(%) 95,35 95,14 95,33 95,15 95,27 95,43 91,96

DM Std(Acc) 1,64 2,18 1,93 1,70 1,18 1,39 284
RA(%) 20,00 59,56 46,76 49,71

Acc(%) 76,70 75,44 eV 77,09 77,24 76,69 60,65

SNR Std(Acc) 4,86 3,79 5,18 5,28 4,73 5,76 7,36
RA(%) 58,67 66,00 52,83 47,83

Ace(%) 97,36 97,21 97,14 97,53 97,58 97,50 84,21

DIV Std(Acc) 1,31 1,82 1,67 1,68 1,46 1,61 3,63
RA(%) 59,81 72,22 50,93 52,04

Acc(%) 76,51 75,39 75,31 76,09 75,65 75,13 5991

PDS Std(Acc) 2,83 2,65 2,94 3,71 3,71 3,77 3,67
RA (%) 57,18 71,40 50,39 66,21

Acc(%) 75,27 72,44 74,40 74,39 74,59 73,72 67,12

TKM Std(Acc) 1,88 1,90 2,62 3,11 3,06 2,50 3,55
RA(%) 54,10 65,40 45,80 49,50

Ace(%) 83,27 83,07 83,26 82,94 82,31 82,15 72,74

UBL Std(Acc) 1,95 2,13 1,89 1,87 2,00 2,09 592
RA(%) 56,29 72,76 51,12 62,99

Ace(%) 61,23 61,78 60,86 60,03 58,99 59,12 58,46

ARR Std(Acc) 4,92 3,45 3,93 3,37 4,58 441 441
RA(%) 57,01 71,85 51,02 68,30

Fonte: proprio autor

No quesito reducao de dimensionalidade o BWFO teve uma taxa redugao menor
em relacao aos concorrentes, a pesquisa realizada pelo BWFO ¢é exploratoria e busca
diversidade nas solu¢ées com o operador de turbuléncia, assim, suas solugoes candidatas
tém mais variedade em seus valores. O BWFO reduz mais atributos em relacaio ao BWWO,
visto que o mesmo tem caracteristicas de busca semelhante ao BWFO. As meta-heuristicas

BCS e BBA tem mecanismos que fazem com que os algoritmos realizem buscas removendo
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mais atributos em suas solugoes. No BBA, os parametros de taxa de pulso de emissao e
volumes sao ajustados no decorrer de sua execucao e, assim, fazem com que solugoes com
menos atributos possam ser gerados a cada iteracao. Ja para o BCS, nos testes realizados
para a atualizacao das solugoes, pequenos valores sao gerados para a aplicagao do operador
e faz com que menos atributos sejam selecionados. Assim, o BCS, realiza uma busca
exploratoéria no espaco de busca, mas constantemente reduzindo o niimero de atributos

selecionados.

As Figura 11 e 12 apresentam os resultados da Tabela 5 em forma de gréafico de
barras. Nos graficos é possivel visualizar com mais clareza os resultados para os métodos
utilizados nas simulagoes computacionais. Com base nos resultados é possivel inferir
que o BWFO tem um bom desempenho, obtendo bons resultados em relagao as demais
meta-heuristicas. Em contrapartida, apesar de obter o foco principalmente na taxa de
assertividade, conforme sua funcao de aptidao, a pesquisa realizada pelo BWFO atinge bons
resultados sem levar em consideragao de forma efetiva a reducao de atributos. Portanto,
podemos considerar o BWFO uma boa alternativa para selecao de atributos em razao de

seu desempenho.

Figura 11 — Resultados do OPF, PCA, LDA, BWWO e BBA versus BWFO com base na
Tabela 5 para os conjuntos de dados PID, VC, ACA, BLD, BCW e DM.
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Fonte: préprio autor.
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Figura 12 — Resultados do OPF, PCA, LDA, BWWO e BBA versus BWFO com base na
Tabela 5 para os conjuntos de dados SNR, DIV, PDS, TKM, UBL e ARR.

100

80

60

Acuricia (%)

40

BWFO | I BCs | | BWWO l IBBA

PCA I I 1pa

SNR DIV

Datasets

PDS

100

80

60

Acuricia (%)

40

BWWO I I BBA
PCA I I Lpba

BWFO BCS

TKM UBL

Datasets

ARR

Fonte: préprio autor.
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A Tabela 6 apresenta a média de tempos de classificagao sobre o conjunto Z3 em

segundos, utilizando os conjuntos ja reduzidos apds a fase de busca, os resultados levam

em consideracao o tempo de classificacdo do OPF.

Tabela 6 — Média de tempos de classificacao no conjunto Z3 em segundos para os métodos
avaliados e 0o BWFO.

Dataset BWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA
PID  0,1070 10,1073 0,1128  0,1075 0,1143 0,1088 0,1079
VC 00193 00189 0,018  0,0188 0,0191 0,0189 0,0189
ACA  0,0915 0,0878 0,0922  0,0905 0,0928 0,0907  0,0907
BLD  0,0221 0,0219 0,0220  0,0221 0,0232 0,0219 0,0219
BCW  0,0806  0,0897 0,089  0,0900 0,0908 0,0890 0,0900
DM  0,0280 0,284 0,028  0,0280 0,0280 0,0287  0,0282
SNR  0,0000 0,0089 0,0091 0,0092  0,0096 0,0090  0,0092
DIV ~ 0,0068 0,0066 0,0068  0,0067 0,0070 0,0065 0,0071
PDS 0,917 0,1704 0,2006  0,1775 02701 0,1729  0,1937
TKM 00362 0,0357 0,0364  0,0365 0,0379 0,0366 0,0361
UBL  0,1102 0,1063 0,1107  0,1086 0,1275 0,1093 0,1111
ARR  0,0519 0,0485 0,0538  0,0488 0,0627 0,512 0,0515

Fonte: préprio autor.
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A Tabela apresenta também o tempo de classificagdo do OPF sem sele¢ao de atri-
butos. Pode-se observar que o BCS leva vantagem em tempos de execucao de classificacao,

visto a reducao de dimensionalidade realizada pelo a meta-heuristica ser maior.

5.4 FSBWFO (Proposta 2)

Esta subsecao visa avaliar o segundo método proposto, denominado otimizador de
fluxo de dgua binario de tamanho fixo (FSBWFO), o FSBWFO é um método que buscar
realizar as tarefa de sele¢do de caracteristicas fixando um tamanho pré definido de atributos
a serem selecionados. A execugao dos testes foi realizada com os demais métodos de reducao
de dimensionalidade, a saber: BCS, BWWO, BBA, PCA e LDA. Sao considerados ainda

os resultados para o classificador OPF sem redugao de dimensionalidade.

Em vista disso, nos testes realizados para o método FSBWFO foram definidos
valores para a taxa de poda 6, com valores de 50%, 60% e 70% para remocao de atributos.
A Tabela 7 apresenta as configuragdes para os parametros de cada método empregado na
simulagao. Em relagdo ao nimero de componentes e discriminantes, tanto para o PCA
como para o LDA, respectivamente, foi definido como o nimero de atributos obtidos
para o FSBWFO com 6 = 60%, ou seja, tanto o PCA como o LDA, selecionam 40% dos

componentes e discriminantes com maior informagcao sobre o conjunto de dados.

Tabela 7 — Resumo dos parametros de cada método para os testes do FSBWFO.

Métodos Parametros

FPBWFO-OPF; p;=0,2, p. =0,8 ¢ § = 50%
FPBWFO-OPFy p;=0,2, p. =0,8 e = 60%
FPBWFO-OPF3 p;=0,2, p. =0,8 ¢ 6 =70%

BCS-OPF a=0,1e P,=0,9

BWWO-OPF kEMaxz = min(12,dimensao/2) , hMax = 3 e a = 0,01

BBA-OPF a=0,9ev=0,9

PCA-OPF N° de componentes = N° de atributos selecionadas pelo FSBWFO,
LDA-OPF N° de discriminantes = N° de atributos selecionadas pelo FSBWFO4

Fonte: proprio autor.

A Tabela 8 apresenta os resultados para os métodos. O método proposto obteve
resultados interessantes com 6 = 50%, apresentando resultados superiores aos outros
métodos nos conjuntos de dados SNR, DIV, PDS, e UBL. O FSBWFO também apresentou
bom desempenho em termos de acurdcia nos conjuntos de dados PID e TKM com 6 = 60%,
e esteve a frente dos demais métodos no conjunto de dados ARR, dessa vez, utilizando
0 = 70%. E possivel observar e ter uma ideia sobre a quantidade de informacdes relevantes
para cada conjunto de dados, levando em consideracao os resultados de reducao de
dimensionalidade das meta-heuristicas. Observando o conjunto PID, o FSBWFO obteve
um bom resultado, tendo removido 60% dos atributos do conjuntos de dados, o BCS

obtém um resultado um pouco similar, pois removeu 55% do atributos.



Tabela 8 — Resultados do OPF, PCA, LDA, BCS, BWWO e BBA versus FSBWFO.

Dataset Métrica FSBWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA
0=70% 0=60% 0=50%

Acc(%) 63,55 65,63 64,08 65,08 6477 64,75 6451 62,00 63,65
PID  Std(Acc) 2,89 2,83 3,21 3,54 2,64 2,83 1,97 305 3,07

RA(%) 70,00 60,00 50,00 55,00 41,25 45,62

Acc(%) 77,79 77,79 7911 79,57 79,50 79,50 78,49 66,72 74,50
Ve Std(Acc) 3,41 3,41 3,13 2,95 2,91 201 256 2,98 744

RA(%) 70,00 60,00 50,00 43,33 44,17 44,17

Ace(%) 83,25 81,21 80,87 84,33 82,28 82,14 78,12 75,63 77,75
ACA  Std(Acc) 2,42 1,61 1,94 2,66 2,09 306 2,75 1,96 2,60

RA(%) 70,00 60,00 50,00 77,50 54,64 59,64

Acc(%) 54,63 54,63 57,79 57,91 57,49 57,49 57,60 52,10 55,00
BLD  Std(Acc) 4,33 4,33 3,80 3,08 3,85 385 286 353 4,92

RA(%) 70,00 60,00 50,00 53,33 50,83 50,83

Acc(%) 93,54 93,89 93,81 04,10 94,23 04,21 93,96 94,36 92,99
BCW  Std(Acc) 2,16 1,23 1,68 1,61 1,36 1,34 152 122 1,84

RA(%) 70,00 60,00 50,00 55,50 47,00 44,50

Acc(%) 95,01 95,51 9542 0451 96,28 05,10 95,50 94,87 89,62
DM Std(Acc) 2,97 1,87 1,49 1,92 1,57 2,53 1,00 1,00 2,37

RA(%) 70,00 60,00 50,00 59,85 46,91 37,50

Acc(%) 75,48 76,75 78,02 7554 77,27 77,36 75,86 7541 65,95
SNR  Std(Acc) 5,85 3,81 5,06 4,24 4,02 4,40 424 414 6,30

RA(%) 70,00 60,00 50,00 66,50 51,42 56,58

Acc(%) 97,27 97,75 97,92 97,58 97,82 97,75 07,06 98,03 86,22
DIV Std(Acc) 1,92 1,54 1,29 1,44 1,51 128 136 1,33 9,33

RA(%) 70,00 60,00 50,00 75,00 47,78 52,87

Acc(%) 75,88 76,31 76,43 75,51 7524  T441 74,68 74,10 59,16
PDS  Std(Acc) 3,25 3,55 2,63 3,02 3,76 321 439 465 280

RA(%) 70,00 60,00 50,00 7244 50,05 66,61

Ree(%) 7467 75,51 7452 73,00 7537 74,53 7460 72,52 64,04
TKM  Std(Acc) 2,98 2,43 2,66 2,25 2,06 342 192 334 387

RA(%) 70,00 60,00 50,00 69,00 47,60 50,70

Acc(%) 83,75 83,03 84,22 83,72 83,38 83,85 82,07 82,16 712,27
UBL  Std(Acc) 1,99 2,07 2,26 1,93 2,90 1,58 1,96 187 4,81

RA(%) 70,00 60,00 50,00 69,63 51,26 57,93

Acc(%) 62,96 62,13 61,63 62,32 62,17 61,07 59,93 60,10 53,65
ARR  Std(Acc) 4,20 3,28 2,42 4,24 3,26 357 340 328 3,53

RA(%) 70,00 60,00 50,00 73,41 51,49 66,72

Fonte: proprio autor.

(z misodosg) OAMESA 76

€8
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Ao se analisar os resultados, é possivel perceber que quando a reducao é de 70%, a
acuracia é afetada, e quando estd aproximadamente entre 40% e 50%, os resultados sao
superiores ao OPF sem reducao de dimensionalidade. Ao se analisar os resultados para
os demais conjuntos de dados, é possivel perceber comportamentos semelhantes sobre o
estudo de quantidade atributos relevantes para cada conjuntos de dados. Por exemplo,
para o conjunto VC, os métodos obtém melhores resultados quando a porcentagem de
atributos removidos fica aproximadamente entre 40% e 50%. Para o conjunto ACA, os
melhores resultados sao obtidos com reducao aproximada de 70%. Ja para o conjunto
BLD, sao obtidos bons resultados quando a quantidade atributos é reduzida pela metade.
No Apéndice A, Figura 17, é apresentado a evolugao das solugdes do método ao longo de

30 iteragoes.

As Figuras 13, 14 e 15 apresentam a relacao entre a reducao de dimensionalidade e a
acurdcia obtida para as meta-heuristicas avaliadas com base nos resultados da Tabela 8. E
interessante de ser observada a taxa de remocao de atributos para cada conjunto de dados,
visto que a medida que a taxa de remocao de atributos aumenta para alguns conjuntos de
dados, estes perdem informagoes importantes, afetando o desempenho do classificador. Por
outro lado, outros conjuntos de dados quando realizado uma maior remoc¢ao do nimero de
atributos, ocasionou em um aumento de desempenho do classificador, implicando em uma
maior remocao de atributos irrelevantes e ruidosos. O FSBWFO é um método relevante
para aplicagoes na area de internet das coisas (internet of things, 1oT), uma vez que
modelos de aprendizado de maquina necessitam ser embarcados em dispositivos com baixo
recurso computacional. Assim, com o FSBWFO ¢é possivel realizar remoc¢oes de atributos

levando também em consideracdo os requisitos computacionais das aplicagoes.

Figura 13 — Relagao de reducao de atributos e acuracia com base nos resultados da Tabela
8 para todos os métodos e os conjuntos de dados PID e VC.
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Fonte: proprio autor
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Figura 14 — Relacao de redugao de atributos e acuracia com base nos resultados da Tabela
8 para todos os métodos e os conjuntos de dados ACA, BLD, BCW, DM
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Figura 15 — Relacao de reducao de atributos e acuracia com base nos resultados da Tabela
8 para todos os métodos e os conjuntos de dados UBL e ARR.
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Fonte: préprio autor.

A Tabela 9 apresenta a média de tempos de classificagdo sobre o conjunto Zs
em segundos. Pode-se observar que conforme a Tabela 8, o BCS obteve maiores taxa
de redugao de dimensionalidade nos conjuntos de dados ACA, DIV, PDS e ARR. Estes
resultados explicam o fato de que as solu¢oes do BCS obtiveram os melhores tempos de

classificagdo nestes conjuntos de dados, como descrito na Tabela 9.

Tabela 9 — Média de tempos de classificacao no conjunto Z3 em segundos para os métodos
avaliados e o FSBWFO.

Dataset FSBWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA
0=70% 6 =60% 60=>50%
PID 0,1120 0,1121 0,1123 0,1143 0,1144 0,1133 0,1169 0,1143 0,1136
VC 00194 0,0193 0,0193 0,0194 0,0194 0,0193 0,0195 0,0193 0,0192
ACA  0,0912 00922 0,0917 0,0803 0,0933 0,0923 0,0948 0,0912 0,0919
BLD  0,0234 0,0234 00235 0,0221 0,0217 0,0219 0,0239 0,0234 0,0234
BCW  0,0891 0,0890 0,0903 0,0907 0,0911 0,0904 0,0918 0,0896 0,0896
DM 00284 0,0285 0,0288 0,0290 0,0290 0,0290 0,0295 0,0279 0,0279
SNR  0,0091 0,0092 0,0093 0,0090 0,0092 0,0096 0,0097 0,0091 0,0093
DIV 0,0063 0,0062 0,0062 0,0061 0,0063 0,0062 0,0066 0,0061 0,0062
PDS  0,1577 01725 0,1867 0,1561 0,1853 0,1653 0,2479 0,1594 0,1609
TKM 0,0336 0,0342 0,0338 0,0338 0,0341 0,0341 0,0353 0,0341 0,0337
UBL  0,0983 0,009 0,1018 0,0986 0,1028 0,1005 0,1156 0,1008 0,1003

ARR 0,0472  0,0478 0,0522 0,0457 0,0517 0,0469 0,0600 0,0466 0,0463
Fonte: proprio autor.
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5.5 FPBWFO (Proposta 3)

As simulagoes computacionais realizadas para o terceiro método proposto, o otimi-
zador de fluxo de d4gua com poda de caracteristicas (FPBWFO), leva em consideracao
as configuragoes apresentadas na Tabela 10, tendo sido aplicados aos conjuntos de dados
descritos na Tabela 2. Em busca dos melhores parametros para a meta-heuristica, foram
realizadas pesquisas em grade (grid search) para o método, assim os pardmetros descritos
na tabela foram os que obtiveram o melhor resultado com base na acuracia fornecido pelo
classificador OPF.

Tabela 10 — Resumo dos parametros de cada método para os testes do FPWBFO.

Métodos Parametros

FPBWFO-OPF p;=0,4¢ep.=0,6

BCS-OPF a=0,1e P,=0,9

BWWO-OPF kMax = min(12, dimensao/2) , hMax =3 e a = 0,01

BBA-OPF a=0,9evy=0,9

PCA-OPF N° de componentes = N° de atributos selecionadas pelo FPBWFO
LDA-OPF N° de discriminantes = N° de atributos selecionadas pelo FPBWFO

Fonte: préprio autor.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para o FPBWFO e os demais métodos
descritos na metodologia juntamente com o OPF sem reducao de dimensionalidade. Em
relacao aos métodos classicos, o nimero de componentes e discriminantes, respectivamente
para o PCA e o LDA, sdo fornecidos pelo nimero de atributos selecionadas pelo FPBWFO
para cada base de dados. Conforme os resultados pode-se observar que a reducao de
atributos realizada pelo FPBWFO foram maiores quando comprados as meta-heuristicas
BWWO e BBA. Observa-se que para alguns conjuntos de dados os valores ficam préximo
até mesmo do BCS. Esses resultados significativos sao motivados pela melhoria dos
operadores implementados no FPBWFO comparativamente ao BWFO. Destaca-se aqui
principalmente a alteracao realizada no operador de fluxo turbulento binario, que dessa

vez, reduz com uma maior frequéncia a quantidade de atributos das solugoes.

O desempenho em termos de acuracia também sao melhores, o FPBWFO tem
melhores acuracias em relagao aos demais métodos em quatro conjuntos de dados, sendo
eles nos conjuntos PID, DM, UBL e ARR, empatando com o BWWO e BBA no conjunto
de dados VC. A superioridade das meta-heuristicas sobre os métodos classicos de reducao
de dimensionalidade continua relevante, o préprio FPBWFO obteve melhores acuréacias do

que o PCA e LDA em dez dos doze conjuntos de dados.
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Tabela 11 — Resultados do OPF, PCA, LDA, BCS, BWWO e BBA versus FPBWFO.

Dataset Métrica FPBWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA

Acc(%) 63,75 63,72 6344 64,27 64,64 62,28 62,88
PID  Std(Acc) 2,16 2,73 2,41 2,64 2,16 351 2,99

RA(%) 53,12 53,75 51,88 48,75

Acc(%) 79,49 7853 79,49 79,49 7857 7445 75,07
VC Std(Acc) 2,90 3,64 2,90 2,00 292 541 4,29

RA(%) 42,50 46,67 42,50 44,50

Acc(%) 82,51 83,91 8127 82,78 77,69 7590 7851
ACA  Std(Acc) 3,40 3,61 3,54 333 246 227 2,52

RA(%) 65,36 7821 5500 61,79

Acc(%) 58,91 58,83 58,94 58,94 5847 5359 58,48
BLD  Std(Acc) 2,53 2,44 2,47 247 322 281 429

RA(%) 40,83 4250 41,67 41,67

Acc(%) 94,31 94,30 94,15 9428 9443 94,76 93,82
BCW  Std(Acc) 1,55 1,56 1,58 1,90 1,81 1,62 2,22

RA(%) 38,50 55,00 41,50 37,50

Acc(%) 95,67 94,17 9550 95,65 95,34 95,16 93,02
DM Std(Acc) 1,50 2,25 1,36 1,58 147 148 226

RA(%) 43,24 60,59 42,79 43,38

Acc(%) 75,76 76,29 77,73 76,94 7623 76,60 63,44
SNR  Std(Acc) 3,69 5,99 3,18 433 519 471 6,01

RA(%) 60,50 71,50 50,67 57,17

Acc(%) 97,08 97,47 97,70 97,81 98,03 97,95 86,39
DIV Std(Acc) 1,41 2,42 1,52 1,66 127 1,30 8,88

RA(%) 51,94 71,02 51,48 4843

Acc(%) 76,20 76,53 7585 76,03 76,12 75,57 60,30
PDS  Std(Acc) 3,67 3,45 3,95 327 3,66 361 2,74

RA(%) 62,28 69,15 49,81 61,53

Acc(%) 74,18 73,15 73,99 75,03 7453 72,75 66,64
TKM  Std(Acc) 2,69 2,32 3,59 2,66 2,26 282 3,46

RA(%) 59,00 64,50 49,50 52,30

Ace(%) 83,27 82,94 82,04 8280 8202 82,06 73,37
UBL  Std(Acc) 1,83 1,73 1,83 1,79 1,98 2,06 4,59

RA(%) 63,54 72,28 49,90 62,89

Acc(%) 62,83 62,78 61,75 62,21 60,17 60,19 59,18
ARR  Std(Acc) 2,82 4,65 2,25 421 377 364 3,56

RA(%) 72,51 7341 50,45 68,30

Fonte: proprio autor.

Visando entender o comportamento do método proposto em sua fase de busca, a
Tabela 12 apresenta os resultados com base no valor de acuracia das melhores solucoes
retornadas para cada meta-heuristica. Os resultados sao referentes aos valores de aptidao
das solugoes 6timas, obtidos no fim da execucao do método, e avaliadas sobre o conjunto

reduzido Z, da solucdo. E possivel perceber que o FPBWFO se destaca em sua fase de busca,
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estando a frente na maior parte dos conjuntos de dados em relagao aos demais métodos.
Tais resultados sao interessantes de serem observados, pois é possivel ver o desempenho
das solugoes 6timas obtidas para cada método no final do processo de otimizagao. Além
disso, ¢ interessante analisar os resultados do FPBWFO sobre os conjuntos de dados ACA,
BCW, PDS e TKM, no final da fase de otimizacao sobre o conjunto reduzido Zs, como
descrito na Tabela 12. Apesar do FPBWFO ter obtido os melhores valores de acuracia
para estes conjuntos em Z, o FPWBFO nao manteve o mesmo desempenho para os
mesmos conjuntos de dados em Z3, durante a fase de validagado, conforme os resultados da
Tabela 11. Este comportamento pode ser causado por possiveis desbalanceamentos dos
conjuntos de dados na fase de validagdao. Entretanto, o algoritmo obtém bons resultados,

principalmente em conjuntos de dados de dimensionalidades maiores.

Tabela 12 — Média da solugoes 6timas retornadas pelos métodos avaliadas sobre o conjunto
Zs, levando em consideracao a acurécia (%).

Dataset FPBWFO BCS BWWO BBA

PID 69,54 69,28 69,59 69,28
VC 83,95 83,79 83,95 83,95
ACA 86,84 86,57 86,84 86,28
BLD 65,62 65,60 65,92 65,92
BCW 97,64 96,97 97,60 97,44
DM 99,00 97,21 99,11 98,92
SNR 90,92 88,50 90,95 90,44
DIV 99,01 99,14 98,68 98,38
PDS 86,32 82,61 84,90 84,34
TKM 82,73 78,33 82,04 80,64
UBL 87,79 86,11 86,73 87,04
ARR 75,67 71,97 72,04 73,12

Fonte: préprio autor.

A Tabela 13 apresenta a média de tempos de classificagdo sobre o conjunto Z3 em
segundos. O FPBWFO obteve bons resultados em questao de tempo de classificagdo com
base nas solugoes obtidas pelo método, em que conseguiu melhores tempos de classificagao
nos conjuntos de dados PID, VC e ARR, empatando com o PCA na conjunto PID, e
com o LDA no conjunto VC. O BCS, o método que se caracteriza por remover bastante
atributos, esteve a frente nos resultados em tempos de classificacao nos conjuntos de dados
ACA, BLD, DM, SNR, DIV, TKM e UBL, em que esses resultados obtidos pelo BCS sao

motivados pela grande taxa de remocao de atributos realizadas pelo método.

Com base nos resultados apresentados, pode-se perceber que o FPBWFO tem
melhor desempenho em termos de reducao de atributos quando comparado ao primeiro
método proposto (BWFO). O FPBWFO esteve a frente do BWWO e do BBA em oito das
doze oportunidades no quesito reducéo de atributos. E possivel visualizar bons resultados

até mesmo levando consideracao a acuracia obtida por suas solucoes. Portanto, é valido
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afirmar que o FPBWFO ¢é também uma alternativa valida e eficaz na tarefa de sele¢do de

caracteristicas.

Tabela 13 — Média de tempos de classificacao no conjunto Z3 em segundos para os métodos
avaliados e o FPBWFO.

Dataset FPBWFO BCS BWWO BBA OPF PCA LDA

PID 0,1153 0,11564 0,176  0,1169 0,1164 0,1153 0,1160
VC 0,0197 0,0199 0,0200  0,0198 0,0203 0,0198 0,0197
ACA 0,0930 0,0843 0,0935  0,0928 0,0965 0,0927 0,0934
BLD 0,0233 0,0225 0,0228 0,226 0,0240 0,0234 0,0238
BCW 0,0901 0,0003 0,090l  0,0897 0,0913 0,0909 0,0903
DM 0,0289 0,0283 0,0287  0,0286 0,0298 0,0295 0,0287
SNR 0,0090 0,0089 0,0002  0,0090 0,0097 0,0092 0,0093
DIV 0,0061 0,0060 0,0061  0,0061 0,0065 0,0062 0,0067
PDS 0,1670 0,1570 0,1816  0,1666 0,2443 0,1559 0,1671
TKM 0,0328 0,0325 0,0329 00332 0,0340 0,0327 0,0329
UBL 0,1007 0,0991 0,1041  0,1020 0,1179 0,1019 0,1015
ARR 0,0458 0,0459 0,0505  0,0465 0,0589 0,0460 0,0459

Fonte: préprio autor.

5.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos para as simulagdes com-
putacionais realizadas para fins de avaliacao dos métodos propostos: BWFO, FSBWFO
e FPBWFO. Além disso, foi realizado também uma analise comparativa das técnicas
propostas com as técnicas classicas de redugao de dimensionalidade, PCA e LDA, bem
como com as meta-heuristicas BWWO, BCS, e BBA e com o classificador OPF com o
conjunto de dados sem redugao de dimensionalidade. Os estudos foram feitos com base
nos seguintes conjuntos de dados: Australian Credit Approval, Breast Cancer Wisconsin,
Dermatology, Vertebral Column, Sonar, Liver Disorders, Pima Indians Diabetes, Divorce

Predictors, Parkinson’s Disease, Turkish Music Emotion, Urban Land Cover e Arrhythmia.

Durante as simulac¢oes foram apresentados as métricas de desempenho obtidas de

cada método, sendo expostos as andlises e comparagoes com base nos resultados.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foram propostos trés novos métodos de selecao de caracteristicas
baseados na meta-heuristica otimizador de fluxo de dgua (water flow optimizer, BWFO),
a saber: otimizador de fluxo de dgua binario (binary water flow optimizer, BWFO);
otimizador de fluxo de dgua binério de tamanho fixo (fized size binary water flow optimizer,
FSBWFO) e otimizador de fluxo de d4gua binario com poda de caracteristicas (feature

pruning binary water flow optimizer, FPBWFO).

A primeira proposta (BWFO) tem por objetivo obter a combinagao de atributos
de maior relevancia em um determinado conjunto de dados. Os operadores do BWFO sao
uma remodelagem binaria dos operadores originais do WFO, sao eles: operador de fluxo
laminar e fluxo turbulento, visando assim, construir novos operadores para a obtencao
de uma versao binaria do algoritmo. Além das alteragoes dos operadores, cada solucao
(particula de dgua) é representada por um vetor bindrio, mapeando cada atributo de um
conjunto de dados em uma determinada posicao do vetor, no qual os valores 1 e 0 em uma

componente representa respectivamente, a presenca e auséncia de um atributo no conjunto

de dados final.

A segunda proposta (FSBWFO) apresenta um novo pardmetro para determinar
o percentual de atributos que serao removidos na solugao, denominado taxa de poda
de atributos 0. Deste modo, os operadores de fluxo laminar e fluxo turbulento foram
remodelados para gerar solugoes com a quantidade fixa de sele¢do de atributos. Por fim,
a terceira proposta (FPBWFO), tem como diferencial a realizacdo de otimizagoes que
geram solugdes com um nimero menor de atributos. Tal comportamento se deve ao novo
operador de fluxo turbulento binario, que passa a explorar os espacos de busca reduzindo
o niumero de atributos das solu¢des com uma maior frequéncia, levando em consideracao

também solugoes com boas aptidoes.

Além disso, foram apresentados alguns métodos de reducao de dimensionalidade
presentes na literatura, desde métodos classicos como o PCA e o LDA, além das meta-
heuristicas BCS, BBA e BWWO que foram utilizados para compor as simula¢ées compu-
tacionais junto aos métodos propostos. Os experimentos foram conduzidos por avaliar os
métodos aplicando-os em doze conjuntos de dados obtidas do repositério UCI Machine
Learning. Os resultados expoem a eficacia dos métodos propostos e os bons resultados
obtidos em termos de acuracia e reducao de atributos. Nas simula¢oes computacionais,
a taxa de acerto do classificador OPF foi utilizado como funcao de aptidao para cada

solugao gerada pelos métodos avaliados.
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6.1 Contribuicdes deste trabalho

As contribuigbes apresentadas nesta dissertacao estao relacionadas aos temas: redu-
¢ao de dimensionalidade, selecao de caracteristicas, algoritmos evolutivos e aprendizagem

de maquina.

O trabalho contribui com trés novos métodos que com base nos experimentos sao
validos e eficazes para a tarefa de selecao de caracteristicas. Além disso, com o método
FSBWEFO ¢ possivel fixar o nimero de atributos a serem removidos de um conjunto de
dados, sendo de uma grande valia para projetos de [oT, em que ha a necessidade de
algoritmos rapidos e que fagcam um baixo uso de recurso computacional, sendo possivel
reduzir o nimero de atributos de um conjunto de dados conforme a necessidade da

aplicacao.

Os métodos BWFO e FPBWFO sao métodos que buscam encontrar solugoes que
obtenham a melhor taxa de acerto com base no classificador OPF, sendo o FPBWFO uma
melhoria do BWFO na questao de reducao de atributos. O operador de fluxo turbulento
do BWFO contribui na geracao de solugées com novas combinacoes de atributos dentro
espaco de busca. Ja o operador turbulento do FPBWFO contribui na geracao de solucoes
com um baixo numero de selegdo de atributos. Ambos os operadores tém comportamentos
interessantes e que podem ser incorporados em outras meta-heuristicas binarias. Os
métodos propostos sao meta-heuristicas de facil implementacao e que encontram 6timas

solugoes.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros pretende-se a realizacdo de mais experimentos com outras
meta-heuristicas presentes na literatura que abordam o tema. Almeja-se também a rea-
lizagao de mais experimentos com outros conjuntos de dados de alta dimensionalidade,
além da utilizacao de uma funcao-objetivo que avalie os métodos levando em consideracao
tanto a taxa de acerto do classificador como também o niimero de selecao de atributos das

solugoes.

Outro trabalho a ser sugerido é a criagdo de uma versao binaria do WFO para
realizar a selecao de padroes de um conjunto de dados, visto que tal técnica é uma boa
alternativa para a reducao de custo computacional de classificadores. Também pode ser
sugerido uma nova versao do WFO que vise tanto a selecdo de padrdes como também a
de atributos de um conjunto de dados. Além disso, pode-se sugerir meta-heuristicas que
possam gerar boas solugoes iniciais dentro do espago de busca, visto que a iniciacao do

método com uma boa populacao pode acelerar o processo de otimizacao.
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APENDICE A - Graficos de Convergéncia

Este apéndice visa demonstrar a convergéncia dos algoritmos BWFO e FSBWFO,
ao longo das geracoes com base nas aptidoes obtidas pelo algoritmo. As Figuras 16 e 17
apresentam os valores de melhor aptidao, como também o valor médio de aptidoes para

cada geragao a partir de uma realizagao. O valores presente no grafico foram obtidos a

partir dos conjuntos de dados da Tabela 2, utilizando o classificador OPF.

Figura 16 — Gréafico de convergéncia do WFO para os conjuntos de dados.
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Figura 17 — Gréfico de convergéncia do FSBWFO para os conjuntos de dados.
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