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Capitulo 1
Introducao

Este capitulo traz a contextualizacao do atual cendrio de disponibilidade de dados e
sua importancia para as organizacoes e para a economia global. Em sequéncia, estabelece
a motivagao para a realizagao da pesquisa e os objetivos gerais e especificos que se busca

alcancar sem deixar de lado as defini¢oes sobre limites da abrangéncia da pesquisa.

1.1. Contextualizacao

A forma mais simples de representacao dos dados é realizada por meio de atribu-
tos. O tamanho do conjunto de dados pode ser medido em duas dimensoes: nimero de
atributos e nimero de registros, sendo que seu volume pode interferir na aplicagao direta
de métodos para construcao de modelos que representam o conhecimento embutido nesse
conjunto de dados. Torna-se necessario que eles sejam representados de maneira apro-
priada, processados e o modelo construido, avaliado e validado (GOLDSCHMIDT et al.,
2015)).

H& poucos anos atras, para realizar a coleta de volumes significativos de dados
era preciso fazer analises por longos periodos de tempo. Atualmente, dados sao gerados
por sensores em milhoes de dispositivos, maquinas, veiculos e até mesmo postes de rua.
No passado, manter essa quantidade de dados era caro e dificil, mas as capacidades de
armazenamento avancaram e os custos diminuiram muito, tornando os dados armazenados

um recurso renovavel.

A oportunidade que a inovagao em dados oferece ao mundo é praticamente inédita.
Ferramentas inovadoras de aprendizado de maquina ja revolucionam questoes das vidas
dos individuos de maneiras incriveis. Agora, essas ferramentas estao ajudando as pessoas
a revelarem as respostas ocultas com a crescente abundancia de recursos de dados. Essas

novas tecnologias transformadoras estao convertendo dados em novos produtos, novas



solugoes e inovacoes que prometem mudar significativamente as vidas das pessoas e seu

relacionamento com o mundo.

Esse crescimento na disponibilidade de dados ajuda a ter mais poder em maos,
colocando informacoes muito necessarias ao alcance dos dedos. Conforme os dados deixam
de ser um recurso escasso passando a ser cada vez mais abundantes, valiosos e renovaveis,

eles se tornam uma fonte essencial de beneficios econdémicos e sociais.

Historicamente o acesso a recursos como terra, mao de obra e capital foi o dife-
rencial economico entre quem teve éxito e quem fracassou. Hoje, boa parte dos lideres
empresariais citam dados como um dos recursos essenciais e como um diferencial funda-
mental para os negocios, talvez no mesmo nivel como ocorria com os recursos basicos no
passado. Do ponto de vista economico e em uma estimativa conservadora, economistas
avaliam que se um aproveitamento mais eficaz de dados gerasse pequenos ganhos, tor-

nando os setores de atividade apenas 1% mais eficientes, isso agregaria quase US$ 15
trilhoes ao PIB global até 2030 (BSA THE SOFTWARE ALLIANCE, [2015)).

A grande questao neste contexto nao é somente ter mais dados, ja que isso aconte-
cera naturalmente, mas saber quais dados devam ser utilizados para se alcancar o objetivo
esperado da melhor forma e minimizando gastos de tempo e recursos, materiais e finan-

celros.

De acordo com [Sharda et al.| (2019), embora sua proposta de valor seja inegavel,
para fazer jus a sua promessa, os dados precisam obedecer a alguns parametros basicos de
usabilidade e qualidade. Nem todos os dados sao uteis para todas as tarefas, em outras

palavras, os dados precisam corresponder as tarefas para as quais visam ser usados.

Parte desse trabalho ja ¢é feito hoje com grande eficiéncia pelos modelos de apren-
dizado de méquina (machine learning), que sao nada mais nada menos que programas
treinados para reconhecer determinados tipos de padroes. Em resumo, o programa lé um
conjunto de dados, reconhece relacionamentos e padroes e gera um modelo matematico
que pode ser usado para ponderar e aprender com esses dados e com novos dados ainda

nao analisados, podendo até tomar decisoes com o minimo de intervencao humana.

O crescente desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina tem permitido
analisar dados em volumes cada vez maiores e mais complexos e entregar resultados mais
rapidos e precisos. Ao construir modelos eficientes, uma organizacao tem mais chances
de identificar novas, boas e lucrativas oportunidades, além de evitar riscos ainda nao

vislumbrados.

Os algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning) sao bastante eficien-

tes em descobrir padroes em grandes volumes de dados mas, contraditoriamente, também



sao bastante afetados por viesed|| e relacionamentos contidos nesses dados.

Incluir atributos redundantes pode ser enganoso para algoritmos de modelagem.
Métodos baseados em instancias, como o KNN (k vizinhos mais préximos) usam pequenas
vizinhangas no espaco de atributos para determinar as previsoes de classificacao e regressao

e essas previsoes podem ser bastante distorcidas por atributos redundantes.

Além disso, manter atributos irrelevantes em seu conjunto de dados pode resultar
em sobreajuste (overﬁttingﬂ) que gera perda da capacidade de generalizacao e de desem-

penho.

Selegao de atributos ou variaveis (Feature Selection - FS) é um processo pelo qual
se busca, de forma automatizada, identificar e selecionar um subconjunto de variaveis em
um determinado conjunto de dados, que se mostre mais relevante no comportamento da

variavel alvo de acordo com Brownlee| (2019a).

Segundo [Kuhn e Johnson (2013), o processo de selecao de atributos foca primari-

amente em remover preditores redundantes ou nao-informativos do modelo.

Uma maneira 1til de pensar sobre o problema de sele¢ao de variaveis é uma pesquisa
no espago-solucao. O espaco de pesquisa é discreto e consiste em todas as combinacoes
possiveis de variaveis provaveis de escolha no conjunto de dados. O objetivo é navegar
pelo espacgo-solucao e localizar a melhor combinacao ou boa o suficiente que melhore o
desempenho em relagdo ao uso de todas as varidveis (BROWNLEE| 2014).

Assim, num mundo em que as decisoes sao cada vez mais baseadas em dados,
torna-se essencial o desenvolvimento de ferramentas que permitam realizar de forma mais
eficiente essa selecao de variaveis de um conjunto de dados, visando melhorar o desempe-
nho final dos modelos e retirando do contexto da analise aquelas que nao sao significativas

ou que causam impactos negativos no resultado.

A literatura descreve variadas técnicas e algoritmos para realizar a tarefa de selecao
de variaveis, cada um deles com caracteristicas e limitagoes préprias. Entretanto isso nao

impede a pesquisa por novas técnicas, na busca constante por melhorias.

1.2. Motivagao e Justificativa

Na visao geral do ciclo de vida de um projeto de mineracao de dados, a etapa de

preparagao dos dados é formada por um conjunto de atividades que envolvem organizagao,

1Viés representa uma tendéncia ou propensao desvirtuada ou preconceituosa. No ambito dos dados,
viés consiste em um erro sistemético (MICHAELIS DICIONARIO ONLINE).

2Num cenério de overfitting, o modelo “decora” as relacoes existentes nos dados de treino. Ao receber
novos dados, o modelo tenta aplicar as regras decoradas, mas elas nao tém validade.



estruturacao e transformacao dos dados. Essas atividades sao precedentes fundamentais

para a realizacao de analises e predicoes.

Frequentemente essa ¢ uma das etapas que mais consomem tempo. De fato, estima-
se que esta etapa consuma entre 50-70% do tempo e esforco do projeto e, a0 mesmo tempo,
trata-se de esforco crucial para o sucesso da etapa posterior de modelagem (CHAPMAN
et al., (1999)

O presente trabalho se concentra no desenvolvimento de estudos para avaliar a
possibilidade de melhorias no modelo computacional de selecao de variaveis baseado na
classe de algoritmos de Otimizacio de Colonia de Formigas (ACO) (STUTZLE e DO-
RIGO) [1999), mais especificamente na meta-heuristica AS, .., (Ant System with elitist
strategy and ranking) (BULLNHEIMER et al., {1997). Essa meta-heuristica foi desenvol-
vida em 1997 como evolugdo do modelo original AS (Ant System) (DORIGO, [1991)) e
ainda hoje é muito utilizada como base para novos modelos, adaptados a necessidades e

aplicagoes especificas.

Utilizando como referéncia literdria o algoritmo WFACOFS ( Wrapper-Filter ACO
Feature Selection) (GHOSH et all [2019) de selecio de variaveis nao-supervisionado do
tipo Filter- Wrapper, e considerando como funcao de avaliacao a medida de acuracia obtida
através da classificacao de subconjuntos de atributos selecionados, este trabalho propoe

ajustes no AS,.,r buscando melhorias de desempenho.

O ACO foi inspirado na observagao do comportamento das formigas ao sairem de
sua colonia para encontrar comida, é baseado em probabilidade e foi criado para solucao

de problemas computacionais que envolvem procura de caminhos em grafos.

Embora o ACO (STUTZLE e DORIGO,1999) € 0 AS, 4 (BULLNHEIMER et al.,
1997)) fossem originalmente desenvolvidos para resolver o Problema do Caixeiro Viajante
(Travelling Salesman Problem - TSP), eles podem ser personalizados para tratar o pro-

blema de selecao de variaveis.

Por uma questao de simplicidade, daqui em diante, serd utilizada a denominacao
ACOFS, 4, (ACO Feature Selection Rank-Based System) para o método proposto.

Com o objetivo de proporcionar o maximo de comparabilidade entre o cenario
apresentado pelo WFACOFS e aquele apresentado pelo ACOFS, ..k, foram consideradas
as mesmas bases de dados e os mesmos parametros possiveis nos estudos envolvendo os

dois modelos.

Atualmente, o método WFACOFS proposto por Ghosh et al.| (2019) é o que
atinge os melhores resultados nas bases estudadas. Desenvolver estudos para buscar uma

evolucao a partir do ja amplamente conhecido algoritmo AS,..., (BULLNHEIMER et al.,



1997), avaliando ajustes para executar a selecao de varidveis e para utilizar estatistica de
correlagao como referéncia de distancias de forma a avaliar a possibilidade de se obter um
algoritmo melhorado que possa se equiparar ao WFACOFS ou até mesmo supera-lo em

parte ou totalmente, seria uma grande contribuicao ao tema.

Desta forma, o presente trabalho procura contribuir na pesquisa por novos métodos
de solucao para o problema da selecao de variaveis ao propor uma nova possibilidade para
uma abordagem construida a partir de uma meta-heuristica originalmente criada para
busca de melhores rotas, e que apresenta caracteristicas bastante desejaveis ao problema

proposto.

1.3. Objetivos Gerais e Especificos

Este trabalho tem como objetivo geral realizar estudos para buscar um aprimora-
mento do algoritmo Rank-based Ant System (AS,qnk), originalmente criado para solugao do
problema do Caixeiro Viajante (TSP) e avaliar seu desempenho para selegao de varidveis,
comparando com outro algoritmo recentemente criado e de performance reconhecida den-

tre modelos que utilizam ACO.
Os objetivos especificos sao os seguintes:

e Revisar a bibliografia do ACO ressaltando sua evolugao e os principais modelos

apresentados ao longo do tempo;

e Revisar literatura atualizada sobre métodos estatisticos para definicao de correlacao

entre varidveis de diferentes tipos (numéricas, categéricas e categéricas-numéricas);

e Criar uma documentacao dos métodos estudados e dos testes realizados, bem como
repositorio para o cédigo desenvolvido, disponibilizando esse cédigo e artigos de

referéncia.

1.4. Delimitacoes do estudo

Constituem-se em restrigoes do presente trabalho:

e Asg varidveis sao selecionadas somente através de métodos supervisionados, sendo
necessaria prévia informacao sobre a classe de cada amostra, ou variavel dependente

a ser modelada;

e A influéncia de métodos de pré-tratamento no desempenho dos algoritmos de clas-

sificagao nao ¢ testada.

e Anadlises estatisticas para avaliacao e adequacao dos dados como, por exemplo, a



validacao de normalidade, nao sao descritas e nem mesmo aplicadas por se entender

que fazem parte do processo de pré-tratamento dos dados.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Durante as discussoes iniciais para desenvolvimento desta pesquisa, surgiram varios
pontos que teriam que ser tratados ou construidos antes do inicio da fase de codificagao

e realizacao de experimentos.

Na solucao do TSP faz-se necessaria a criacao de uma matriz de tamanho n x n,
sendo n o nimero de cidades a serem percorridas, onde cada célula contém a distancia
entre as cidades correspondentes. De modo geral, na literatura sao utilizadas distancias
cartesianas (no caso do TSP) ou distancias de cossenos (nos algortimos de selecao de
variaveis). Neste trabalho foi estabelecido que as “distancias” da matriz seriam valores

de correlagao medidos entre as varidaveis da base de dados sob analise.

A utilizagao de valores de correlacao como métrica de distancia possui a vantagem
de ter o mesmo significado matemético da distancia real entre cidades, utilizada no TSP.
Quanto mais relacionadas estao as variaveis, maior a correlacdo e, consequentemente,
maior a “distancia” entre elas. Essa analogia traz o efeito positivo de que variaveis com
informacgao semelhante ou muito proxima nao sao interessantes aos modelos de aprendi-
zado de maquina. Neste caso, com uma correlagao (ou “distancia”) elevada, esse par de

variaveis se torna menos interessante.

O desafio apresentado para a criacao da matriz de distancias é que as bases do
mundo real, de modo geral possuem varidveis de tipos diversos: numéricos (discretos e
continuos) e categdricos (ordinal e nominal). A forma utilizada para tentar equacionar
essa questao e apresentar um valor de correlacao dentro de uma métrica universal foi a
pesquisa por diferentes métodos estatisticos que sao descritos nos topicos destinados ao

aprofundamento tedrico descritos neste capitulo.

Trata-se de fundamentagao tedrica importante no contexto da proposta de se uti-

lizar correlagao como métrica de distancias, fugindo do tradicionalismo do calculo por



similaridade. Além disso, abre oportunidades para uso de bases reais, com suporte inclu-

sive para variaveis categoricas.

2.1. Algoritmo de Colonia de Formigas

O algoritmo de Colonia de Formigas (ACO) é uma meta-heuristica de busca po-
pulacional para otimizac¢ao combinatoria que foi criada para a solucao de problemas com-

putacionais que envolvem procura de caminhos em grafos, baseando-se em probabilidade.

O algoritmo simula o comportamento de um conjunto de agentes (formigas) per-
tencentes a uma colonia na busca por alimentos, cooperando entre si para minimizar o
caminho a ser seguido entre a colonia e a fonte de alimentos, utilizando comunicagao

indireta.

Segundo (GASPAR-CUNHA et all 2012, capitulo 5), a interagdo entre os in-
dividuos da colonia ocorre através de um fenémeno denominado por estigrnergiaﬂ7 termo
introduzido pelo zoolégo francés Pierre-Paul Grassé em 1959. Estigmergia refere-se a
nocao de que qualquer agao de um determinado agente deixa sinais no meio ambiente, e
este sinal poderd ser percebido por outros agentes (normalmente da mesma espécie) de

forma a determinar suas acoes subsequentes.

Como as formigas sdo animais quase sem nenhuma visdo, esta sinalizagao (ou
comunicagao) é feita através do depdsito de uma substancia chamada feroménioﬂ que é
utilizado como forma de comunicacao quimica. Uma formiga em movimento deposita certo
volume de feromonio no solo, marcando assim o caminho que segue com um rastro dessa
substancia. Enquanto uma formiga isolada se move ao acaso, uma formiga que encontra
uma trilha previamente colocada pode detectd-la e decidir, com alta probabilidade, por
segui-la, reforcando esta trilha com seu proprio feromonio. Dai emerge um comportamento
coletivo em que quanto mais as formigas seguem uma determinada trilha, mais atraente

essa trilha se apresenta para ser seguida.

Faz-se necessario dizer que, com o passar do tempo, o feromonio inicialmente de-
positado sofre evaporacao e perde intensidade. Desta forma, aqueles caminhos que nao
recebem o reforco da substancia dado por outras formigas vao naturalmente sendo “apa-

gados”.

De acordo com (GASPAR-CUNHA et al., 2012, capitulo 5), computacionalmente,

a meta-heuristica ACO é um método de busca construtivo no qual uma populagao de

'Estigmergia: palavra proveniente do grego stigma (marca, sinal) e érgon (acao, trabalho) (GASPAR-
CUNHA et al., 2012)

“Feromonio: palavra proveniente do grego féro (transportar, transmitir) e drmon, participio presente
de drmao (excitar) (GASPAR-CUNHA et al., [2012)).



agentes (formigas artificiais) constréi cooperativamente solugdes candidatas para um dado
problema. A construcao é probabilistica, guiada pela heuristica do problema e por uma
memoria compartilhada entre os agentes, contendo a experiéncia de iteragoes anteriores.

Essa memoria consiste em uma trilha artificial de feromonio.

As formigas sao consideradas agentes que executam procedimentos estocasticos
e constroem os subconjuntos de variaveis iterativamente, usando tanto as informagoes
heuristicas quanto a quantidade de feromonio acumulada nas trilhas. O componente
estocéstico traz uma exploracao mais completa do espaco das solugoes e cria uma grande
variedade de subconjuntos em comparacao com uma heuristica gulosa. A estratégia de
busca de formigas é remanescente do aprendizado por reforco (DORIGO e STUTZLE,
2019).

O processo é caracterizado por um loop de retorno positivo, onde a probabilidade
de uma formiga escolher um caminho aumenta com o niimero de formigas que escolheram

o mesmo caminho anteriormente (DORIGO], (1991)).

O primeiro algoritmo de Colonia de Formigas, chamado Ant System (AS), foi
desenvolvido por Dorigo| (1991)) e foi aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante (TSP)

com resultados bastante positivos.

Como descrito por Dorigo et al.| (1996), esse algoritmo apresenta caracteristicas

bastante desejaveis:
e E versatil, pois pode ser aplicado a versoes semelhantes do mesmo problema;

e E robusto, pois pode ser aplicado com apenas mudangas minimas a outros proble-

mas de otimizacao combinatoria;

e I uma abordagem baseada na populacao. Tal aspecto permite a exploragao de

feedback positivo como um mecanismo de busca.

Ainda segundo [Dorigo et al| (1996), essas propriedades desejaveis sao contraba-
lancadas pelo fato de que, para algumas aplicagoes, o AS pode ser superado por algoritmos
mais especializados. Este é um problema compartilhado também por outras abordagens

populares como Recozimento Simulado (Simulated Annealing - SA) e Busca Tabu (Tabu
Search - TS).

As formigas artificiais do AS se comportam de maneira semelhante as formigas do
mundo real. Elas diferem de suas contrapartes naturais em dois aspectos: (i) elas nao
sao cegas, ou seja, elas tém informacoes sobre seu ambiente e usam essas informagoes
para serem gananciosas, além de serem adaptativas e; (ii) elas tém uma memdria, que
é necessaria para garantir que apenas solugoes viaveis sejam geradas (BULLNHEIMER!
et al., [1997).



A partir desse primeiro modelo, varias melhorias foram propostas e novamente
testadas no TSP. Todas essas versoes aprimoradas do AS tém em comum uma exploragao
mais forte das melhores solugoes encontradas para direcionar o processo de busca das for-
migas. Elas diferem principalmente em alguns aspectos do controle de pesquisa (STUTZLE
e DORIGO, 1999). A Tabela contém uma lista nao exaustiva de variacoes de sucesso
do ACO para a solucao do TSP e dos métodos desenvolvidos com foco na selecao de
atributos (F'S - Feature Selection).

Tabela 2.1: Evolugao dos algoritmos AS com foco no TSP

Algoritmo/Autor/Ano

Informacgoes relevantes

Ant System (AS)
Dorigol (1991)

Primeira proposta de nova abordagem viavel para
otimizacao combinatoria estocastica em analogia

com o funcionamento das colonias de formigas.

Elitist AS (EAS)
Dorigol (1992)

Introduziu o conceito de elitismo utilizado nos al-
goritmos genéticos. Os aspectos da busca local se

tornam mais importantes que os da busca global.

Ant-Q
Gambardella e Dorigo| (1995))

Considerado uma nova familia de algoritmos para a
solucao do TSP e que introduziu o uso de escolha
de acao proporcional pseudoaleatéria e reforco re-

tardado de melhor iteracao.

Ant Colony System (ACS)
Gambardella e Dorigol (1996])

Modelo adaptado do AS para resolugao do TSP.

Apenas a melhor formiga deposita feromonio.

Max-Min AS (MMAS)
Stiitzle e Hoos| (1996)

Exploragao por método guloso. Somente as melho-

res formigas utilizam o feromonio que possui um va-
lor MIN e MAX.

Rank Based AS (AS,ank)
Bullnheimer et al.| (1997)

Introduz o conceito de ranking onde a quantidade
de feromonio depositada é maior em funcao de quao
melhor é a solucao apresentada por uma determi-

nada formiga.

ANTS
Maniezzo e Carbonaro| (2000))

Introducao do conceito de que a atratividade de um
movimento pode ser efetivamente estimada por meio
de limites inferiores (limites superiores no caso de
problemas de maximizagao) para o custo da con-

clusao de uma solucao parcial.

Fonte: |Ayres| (2021)), [Gaspar-Cunha et al.| (2012)
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Algoritmo/Autor/Ano

Informacgoes relevantes

Hyper-Cube AS (HCAS)
Blum ef al.| (2001)

Modelo hibrido com utilizacao de framework Hyper-
Cube (andlise de hiperespago) para atualizacao do

feromonio.

Best-Worst (BWAS)
Cordén et al.| (2002))

Utiliza conceitos de algoritmos genéticos. A melhor
solucao é considerada para atualizacao do feromonio
e a pior solucao ¢é penalizada para reduzir sua atra-
tividade.

TFSACO
Aghdam et al.| (2009)

As regras de atualizacao global e local alteram de
acordo com o nivel de feromonio dos caminhos apds

cada iteracao.

ACOFS
Kabir et al| (2009)

Modelo hibrido, combina as tecnologias do tipo Fil-
ter e Wrapper. Incorpora o IG do atributo no calculo
da informagao heuristica e avalia subconjuntos apés

adicionar novo atributo.

TSIACO
Zhang e Feng (2012))

Atualizagdo do feromonio é realizada em dois

estagios.

UFSACO
Tabakhi et al.| (2014))

Primeiro método nao supervisionado proposto. Se-
leciona sub conjuntos baseado na similaridade entre
os atributos. O feromonio é atualizado com base na

frequéncia dos atributos selecionados.

C-RACOFS
Forsati et al.| (2014)

A atualizacao do feromonio local previne que o al-
goritmo convirja prematuramente. Formulagoes di-

minuem os niveis de feromonio nos nés percorridos.

F'S based on the graph
clustering and ACO
Forsati et al.| (2014))

Agrupam os atributos usando o método Louvain

para deteccao de comunidades.

WFACOFS
Ghosh et al. (2019)

Modelo hibrido. A regra de atualizagao do fe-
romonio é balanceada apds cada iteracao. Introdu-

zido o conceito de fitness-based memory.

Fonte: |Ayres| (2021)), [Gaspar-Cunha et al.| (2012)

O presente trabalho foca no desenvolvimento de pesquisa tedrica e experimentos

praticos utilizando uma versao modificada do algoritmo Rank Based System (AS,qnk), aqui

denominada ACOF'S, ..k, com objetivo de realizar a selecao de variaveis em bases de dados

e considera, como referéncia para a comparacao de resultados, o algoritmo WFACOFS

(GHOSH et al., 2019).

Como parte do desenvolvimento, realizou-se detalhamento tedrico dos algoritmos
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AS, AS, . ¢ WFACOFS. Também foram abordadas consideracoes sobre refinamentos
matematicos e estatisticos que foram realizados previamente a aplicacao do algoritmo
ACOFS, 4k, como a criacao de uma tabela de “distancias” com informagoes sobre cor-
relacao de pares de varidveis independentes. Por fim, no Capitulo de Metodologia sera
dedicado espaco ao detalhamento do ACOFS, k.

2.1.1. Ant System (AS)

Dado um TSP de cidades com distancias d;;, formigas artificiais sao distribuidas
para as cidades de acordo com alguma regra. Cada formiga decide de forma independente
a cidade a ser visitada a seguir, até que o trajeto seja completamente concluido. No inicio
de uma iteragao, todas as cidades, exceto aquela em que a formiga esta localizada, podem
ser selecionadas. Como cada formiga tem que visitar cada cidade exatamente uma vez, as

cidades até entao visitadas tém que ser armazenadas, por isso faz-se necessaria a memoria.

A probabilidade de uma cidade ser selecionada é tanto maior quanto mais in-
tenso for o nivel da trilha que leva a essa cidade e quanto mais perto essa cidade estiver
localizada. Assim, a probabilidade p de a cidade j ser selecionada para ser visitada imedi-

atamente apds a cidade i pela formiga k foi descrita por Dorigo| (1991)) através da Equacao

21

O comportamento relacionado a adaptacao baseia-se nos niveis de feromoénio da
trilha e é regulado por um parametro «, enquanto o segundo comportamento com carac-

teristicas gulosas se baseia na visibilidade e é regulado por um parametro .

e 0] [y @) 91
& Z([Tih(t)]a [min(1))7) 2y
_Q

em que:
t  iteragdo em questao, cada execugao de uma rota completa

7;; intensidade do feromoénio presente na rota entre as cidades i e j
«  parametro que regula a influéncia do feromonio

n;; visibilidade (inverso da distancia) entre as cidades i e j

£ parametro que regula a influéncia da distancia entre as cidades i e j
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) lista de cidades ainda nao visitadas pela formiga
() constante de atualizacao do feromonio

d;; distancia entre as cidades i e j

Este processo é repetido até que todas as formigas tenham completado uma rota
ou trajeto completo. Em cada etapa da iteracao ¢t o conjunto de cidades a serem visitadas
é reduzido em uma cidade e quando sobrar apenas uma cidade, ela é selecionada com

probabilidade p;; = 1.

A distancia da rota escolhida por cada formiga é calculada e a melhor rota encon-
trada até o momento é entao atualizada. Em seguida, os niveis de feromonio da trilha
sao atualizados da seguinte forma: no trajeto, cada formiga deixa uma quantidade de
feromonios que é dada por @Q/dy, onde @) é a constante de atualiza¢ao do feromonio e dj,
¢ a distancia percorrida pela formiga (DORIGO), 1991]).

A atualizacao do nivel de feromonio 7;; foi também descrita por Dorigo (1991)
através da Equacao [2.2] Por analogia com a natureza, parte do feromonio se perde por
evaporagao. As trilhas de feromonio sdo reduzidas por um fator (1 — p) antes que uma
nova camada de feromonio seja colocada. Isso é feito para evitar a convergéncia precoce

e é regulado por um parametro chamado persisténcia de trilha e denotado por p.

Tl-lj-(t +1)=(1-p)- Ti];-(t) + Z AT;;- (2.2)
k=1
Q
ATk = =
Tii i
em que:
t iteragao em questao, cada execugao de uma rota completa

p € [0,1] parametro para regular a perda por evaporacao do feromonio

AT;} feromonio depositado pela formiga k apds passar pela rota (i, j)
m numero de formigas

Q constante de atualizacao do feromonio

dy, distancia total da trilha percorrida pela formiga k

A estrutura genérica de um AS é ilustrada no Algoritmo [T}
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Algoritmo 1: Ant System

1: Inicio

Inicializar parametros

Inicializar matriz de feromonio

repetir para cada colonia

repetir para cada formiga
Construir solucao

até final

Atualizar feromonio

até final

Fim

H
<

Fonte: |Gaspar-Cunha et al.| (2012))

De acordo com Bullnheimer et al. (1997), o AS alcanga melhores resultados quando
o numero de formigas é igual ao numero de cidades do TSP e cada formiga inicia seu

trajeto em uma cidade diferente.

Quanto aos demais parametros do algoritmo (o, £, p e @), verificou-se que se « é
muito alto em relacao a 3, o algoritmo tende a entrar em comportamento de estagnacao
sem encontrar boas solucoes. No entanto, se ao contrario, o for muito baixo, o algoritmo
opera como uma heuristica de construcao repetida e gera boas solugoes, mas nao pode
explorar o retorno positivo (DORIGO et al., 1996).

O mesmo é verdadeiro para valores de p reduzidos a zero. A maior parte das
informagoes dos niveis de feromonio na trilha “evaporam” imediatamente e o aprendizado
nao ocorre. Se p for muito préximo a unidade, existe o perigo de convergéncia precoce do

algoritmo.

O parametro ) mede a influéncia da distancia da trilha em relacao a influéncia
dos niveis de feromonio iniciais 7;;. Desde que @) nao seja muito pequeno, este parametro

nao apresenta grande influéncia para a convergéncia do algoritmo.

Segundo [Dorigo et al.|(1996), o ajuste mais vantajoso para os parametros do algo-

ritmo seria v = 1, S =5¢e p = 0,5.

2.1.2. Rank Based System (AS, ;)

A variante do AS baseada em classificagdo denominada AS,.,x (BULLNHEIMER
et al., 1997) é uma das melhorias implementadas no modelo original. As diferengas sao
sutis, mas acrescentaram maior desempenho ao algoritmo, que também teve o tempo geral

de convergencia reduzido.
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No AS,ank, sempre a melhor trilha (menor distancia percorrida) global ¢é utilizada
para atualizar os niveis de feromoénios, o que caracteriza uma estratégia elitista. Além
disso, somente algumas das melhores formigas da iteracao atual sao habilitadas a adicionar
feromonios. Para que isso aconteca, as formigas sao classificadas pela distancia da trilha
(d'(t) < d*(t) < --- < d™(t)), e a quantidade de feromonio que uma formiga pode
depositar é definida de acordo com a o indice de ranqueamento r. Somente as (w — 1)
melhores formigas de cada iteracao podem depositar feromonio. A melhor solucao global,
aquela que fornece o retorno mais forte, recebe o peso w. A r-ésima melhor formiga da

iteragao contribui para a atualizagdo do feromonio com um peso dado por maz{0, w —r

(STUTZLE e DORIGO, |1999).

A descri¢ao matemética do mecanismo de atualizagao descrita por Stiitzle e Dorigo
(1999) é apresentada na Equagao

w—1
Ti(t+1) = (1= p) -1y (t) + ) _(w—7) - AT (t) + w - AT (D) (2.3)
r=1
1
AP () = ——
sz ( ) dr (t)
1
gbrry
AT (t) = 0
em que:
r indice de ranqueamento
A7/, acréscimo de feromonio causado pela r-ésima melhor formiga

b . . .
AT acréscimo de feromonio causado pela melhor formiga dentre todas

w nimero de formigas elitistas
d" distancia total da trilha percorrida pela r-ésima melhor formiga
do® distancia total da trilha considerando a melhor solucao final

A estrutura genérica de um AS, ., é ilustrada no Algoritmo 2]
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Algoritmo 2: AS, .k

1: Inicio
2: Inicializar parametros
3: Inicializar matriz de feromonio
4: repetir para cada colonia
D: repetir para cada formiga
6: Construir solucao
T até final
8: Ordenar solugoes
9: Atualizar feromonio
10: até final
11: Fim

Fonte: |Gaspar-Cunha et al.| (2012))

Segundo [Bullnheimer et al.|(1997)), as atualizacoes produzidas pelo AS, ., apresen-
taram bons resultados enfatizando bons caminhos e a exploracao mais ampla do espaco de
solugoes, mesmo sem alteragao nos parametros inicialmente definidos para o AS (descritos

na subsegao anterior).

Para as instancias maiores de TSP, as abordagens baseadas em AS mostraram-se
superiores ao algoritmo genético e ao procedimento de recozimento simulado. Entre os
algoritmos baseados em AS, o AS,,.r obteve desempenho significativamente melhor do
que o AS original (STUTZLE e DORIGO), [1999).

2.1.3. WFACOFS - Wrapper-Filter ACO Feature Selection

De acordo com Ayres (2021), o algoritmo WFACOFS (GHOSH et al., 2019) do
tipo hibrido foi implementado de maneira a combinar as melhores vantagens dos métodos
do tipo Filter e Wrapper. Para o seu desenvolvimento foram considerados como base
os algoritmos UFSACO (TABAKHI et al., 2014) e TFSACO (AGHDAM et al., [2009),

propondo técnicas de sucesso para contornar as deficiéncias observadas em cada um.

Como descrito por (Ghosh et al.| (2019), no ACO as formigas se movem no grafo
de um né para outro através das arestas e vao depositando feromonio ao longo dos cami-
nhos. Essa abordagem possui uma caracteristica em que um mesmo subconjunto de nés
pode ser obtido com as formigas percorrendo caminhos diferentes. Se, como exemplo, for
considerado o grafo apresentado na Figura com os nos (varidveis) representados pelo
conjunto {A, B,C, D, E, trechos percorridos que consideram esses nds podem ser cons-
truidos a partir de {A -+ B —-C —- D — Foude {A— C — D — B — E ou ainda de
{A— E — D — B — C. Isso indica que o feromonio é depositado de forma desigual ao

16



longo do trecho. Para a solucao do TSP isso nao representa um problema, mas do ponto

de vista de selecao de variaveis é uma limitacao importante.

Figura 2.1: Representacao de multiplos caminhos que podem ser utilizados para alcancgar
o mesmo subconjunto de varidveis

o ¢ b g
| A fofi-e{ €
Aacid o . T
' _ 5 Solucio1
! :'. VI S— » Solugdo 2
" 7N
| E jJ&e—— )
Ngnold LR

Fonte: Adaptado de|Ghosh et al|(2019)

Para superar esse problema, o WFACOFS trabalha com a proposta de realizar o

depodsito do feromonio no né e nao no caminho (aresta).

No ACO padrao e nos algoritmos antecessores sobre os quais o WFACOFS foi
desenvolvido, a atualizacao de feromonios é feita de forma global e localmente, mas o
valor do feromoénio nao é delimitado. Assim, uma varidvel escolhida mais vezes adquire
um alto valor de feromonio o que leva a sua selecao multiplas vezes. Eventualmente,
isso torna a selecao de variaveis tendencioso e dificulta a exploracao de todas as variaveis
(GHOSH et al., 2019). Para resolver este problema, foi implementada a normalizagao dos

valores de feroménio para garantir um limite no intervalo ]0,1] apés cada iteragao.

Foi mantido o uso do conceito de distancia entre variaveis calculado por simila-
ridade de cossenos que foi apresentado inicialmente no algoritmo UFSACO. De acordo
com DBpedia (2020), a similaridade por cossenos é uma medida da similaridade entre
dois vetores num espaco vetorial que avalia o valor do cosseno do angulo compreendido
entre eles. Esta funcao trigonométrica proporciona um valor igual a “1” se o angulo com-
preendido é zero, isto é, se ambos os vetores apontam para um mesmo lugar (varidveis
completamente correlacionadas) ou “0” se os vetores possuirem angulo de 90° entre si,

indicando, nesse caso, que as variaveis sao completamente independentes.

Segundo (GHOSH et al., 2019), o uso da similaridade de cossenos na matriz de

distancias contribui em grande medida para a reducao do custo computacional.

A forma de cédlculo da similaridade e a descricao mateméatica do modelo estao
descritas nas Equagoes 2.4 a2.9 O fluxograma do WFACOFS é representado na Figura
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em que:
sim(X,Y)

i

selecionadas

7(G)

a
g T~ Yi
i=1

sim(X,Y) = — —
D_w 2w
=1 i=1
B 1
T sim(i, §)

pit+1) = (L= d)ps(t) + > Aph(t) + Apl(t)

(1-¢)-(n—|G])

,se1€G

0 , caso contrdario

similaridade de cossenos

distancia entre variaveis estabelecida na matriz de distancias
densidade de feromoénio num determinado né @

taxa de evaporacao do feromonio

acréscimo de feromonio causado pela l-ésima melhor formiga
acréscimo de feromonio causado pela melhor formiga dentre todas

parametro de equilibrio entre acuracia e quantidade de variaveis

acuracia calculada sobre o subconjunto de variaveis selecionado
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Pica probabilidade de escolha da préxima varidvel (nd)

n numero total de varidveis da base selecionada

G subconjunto de variaveis selecionadas

wq parametro de peso para acurécia

Woy parametro de peso para ntimero de variaveis do subconjunto selecionado

Figura 2.2: Fluxograma WFACOFS
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Fonte: Adaptado de Ghosh et al.|(2019)

2.2. Meétodos Filter e Wrapper

De acordo com |Ghosh et al.| (2019), os algoritmos de sele¢@o de varidveis podem ser
divididos em trés categorias: métodos de filtro (Filter), métodos incorporados ( Wrapper)
e métodos combinados ( Wrapper-Filter). Definigdo similar é também apresentada por
Brownlee| (2019b)).

Os métodos de filtro funcionam nas propriedades intrinsecas dos dados e nao reque-
rem um algoritmo de aprendizado. Isso tende a torné-los muito rapidos, mas a precisao do
processo de selecao de varidveis geralmente é menor do que aquela alcancada pelo método
Wrapper (GHOSH et al.l 2019).

Os métodos de selecao de recursos baseados em filtros usam medidas estatisticas
para pontuar a correlacao ou a dependéncia entre as variaveis de entrada que podem ser
filtradas para escolher os recursos mais relevantes (BROWNLEEL 2019b).

Nos métodos Wrapper é utilizado um algoritmo de aprendizado de maquina para a
selecao das variaveis e sao criados véarios modelos com diversas combinagoes de varidveis
e escolhe-se aquelas que resultaram na melhor desempenho para o modelo, de acordo com

métricas de avaliacao.
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Segundo (KUHN e JOHNSON| 2013), os métodos Wrapper avaliam vérios mo-
delos usando procedimentos que adicionam e/ou removem preditores para encontrar a

combinagao ideal que maximiza o desempenho do modelo.

Na mesma linha de desenvolvimento adotada no algoritmo WFACOFS, o algoritmo
ACOFS, . também considera em sua construcao o método combinado Wrapper-Filter

para selecao das variaveis.

2.3. Calculo de distancias - Correlacao

De forma simplificada, correlacao é definida como a relacao de interdependéncia
entre duas ou entre multiplas varidveis (DICIO, 2021). Numa descri¢ao mais cientifica,
correlagao é qualquer relacao dentro de uma ampla classe de relagoes estatisticas que
envolva dependéncia entre duas variaveis (MORETTIN e BUSSAB| 2017).

Conforme (BRUCE et al., 2020, capitulo 7) e (GOMES] 2017), existem duas gran-

des categorias de variaveis que devem ser abordadas de maneiras diferentes, a saber:
Quantitativas ou Numeéricas:

e Continua: Medidas (ex.: Peso, altura, renda, dinheiro, comprimento);

e Discreta: Contagem (ex.: quantidade de coisas).
Qualitativas ou Categoricas:

e Nominais: Nomes;

e Ordinais: Quando é possivel ordenar os arquivos.

Quando duas variaveis quantitativas ou numéricas sao apresentadas para analise, a
literatura prove diversas maneiras de estabelecer o nivel de relacionamento entre elas. Em
maior ou menor grau de dificuldade, é sempre possivel estabelecer a correlagao entre valo-
res numéricos pois esses representam grandezas ou quantidades que sao matematicamente

demonstradas.

No entanto, no mundo real o espectro de variaveis é mais amplo e, de forma até
bastante frequente, é encontrado um outro tipo de dado conhecido como qualitativo ou
categorico. Para esse tipo de dado, nao é possivel aplicar as equacoes usadas nas analises
de dados continuos, pois dados categodricos, em grande parte, nao representam grandezas
matemadticas e/ou nao estdo diretamente associados a quantidades. Mas nem por isso,

deixam de ser altamente representativos de situagoes ou condigoes do mundo real.

Considerando a necessidade ja descrita anteriormente de se criar uma matriz de

valores numéricos que represente a “distancia”’ entre as varidveis de uma fonte de dados,
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matriz essa que funcionara como hiper parametro para o modelo ACOFS,.,,.x, apresenta-se
entao um problema que deve ser resolvido: como criar um mecanismo de andlise entre
variaveis que consiga tratar todos os tipos de dados e definir as distancias tanto entre

variaveis numéricas quanto entre variaveis categéricas?

No campo da computacao, essa questao pode ser dividida em dois subproblemas:
i) testar se existe uma correlacdo estatisticamente significativa entre duas variaveis; e
ii) quantificar a associacao ou “adequacao” entre essas variaveis. Idealmente, faz-se ne-

cessario comparar essas métricas de adequagao em alguma escala universal.
E possivel dividir em trés conjuntos a anélise da correlacao entre variaveis:
e Numéricas vs. Numéricas;
e (Categoricas vs. Categdricas;
e Numéricas vs. Categdricas (e vice-versa).

Em geral, saber se duas variaveis estao correlacionadas é tutil para entender as
estruturas de variancia nos dados e a selecao de recursos no aprendizado de maquina.
Expandindo o conceito, para exploracao eficaz de dados e teste de hipdteses é necessario

ser capaz de compreender as associagoes entre as variaveis.

Além disso, existe vasta literatura reforcando o conceito de que para construir
modelos preditivos eficientes, idealmente devem ser considerados apenas variaveis que
explicam de forma exclusiva alguma quantidade de variagao no resultado. Em todas essas
aplicagoes, é provavel que seja necessario a comparagao entre pares de dados numeéricos,
categoricos e numéricos-categoricos entre si e, portanto, ter uma estimativa compartilhada

de associacao entre pares de variaveis € essencial.

Um ponto adicional a se notar é que, embora um teste de significancia estatistica
de correlacao entre as duas variaveis seja tutil, é muito mais importante quantificar a
associacao de uma maneira comparavel, quer dizer, ter uma métrica comparativa de ade-

quagao.

Neste trabalho, sao listadas de forma sucinta algumas métricas comuns para analise
da correlagao entre as trés combinagoes de tipos de dados e, em seguida, discutidos pontos
fortes e fracos relativos a essas métricas em seu conceito amplo. Ao final é apresentada
uma técnica unificada para correlacionar todos os trés conjuntos, recentemente divulgada

no meio académico.

Faz-se necessaria a abordagem desses conceitos para estabelecer a fundacao da
criagdo da matriz de distancias, item essencial ao funcionamento do ACO. Para mais

informacoes sobre aplicacao e restricoes dos métodos apresentados, recomenda-se consulta
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ao material de referéncia bibliografica apresentado.

2.3.1. Correlagao entre variaveis numeéricas

Correlacionar duas varidaveis numéricas tem sido um problema de longa data e,
portanto, ao longo dos anos, varias métricas robustas foram desenvolvidas. Neste trabalho
sao apresentadas duas abordagens gerais para compreender associagoes entre variaveis

numeéricas, a saber: correlacoes lineares e correlacoes baseadas em classificagao.

Abordagem por correlagoes lineares

A correlagao de Pearson é um dos coeficientes de correlacao mais antigos desenvol-

vidos para medir e quantificar a similaridade entre duas varidveis numéricas.

Conforme |[Edelmann et al| (2021)), a correlagao de Pearson mede o grau da cor-
relacao linear entre duas variaveis quantitativas com dois sinais continuos que co-variam
ao longo do tempo e indicam a relagao linear como um numero entre -1 (correlacionado

negativamente) a 0 (ndo correlacionado) a 1 (perfeitamente correlacionado).

O uso do coeficiente de Pearson é bastante intuitivo e sua demonstracao ma-
tematica aplicada a uma amostra esta descrita na Equacao [2.10, Entretanto, de acordo
com |Colosimo, algumas consideracoes devem ser levadas em conta para sua correta uti-

lizacao, a saber:
1. Forte influéncia de outliemﬂ;
2. Suposicao de linearidade (relacionamento linear entre as variaveis);
3. Suposicao de homocedasticidade E|

A luz dessas suposigoes, é fortemente recomendavel inspecionar essas propriedades
antes de usar a correlagao de Pearson para quantificar a similaridade, em especial quando

se deseja utilizar o coeficiente de Pearson como uma medida de correlagao.

n

> (@i —T) (4 —7)
oy = =1 (2.10)

n n
—\2 —\2
> (@ =) > (v —7)
i=1 =1
30s outliers sao valores que apresentam um grande afastamento em relacio aos demais da amostra

(PORTO; 20202)
*A variancia dos erros, condicionada aos valores das varidveis explanatdrias, é constante (MATA|[2019)

22



em que:
n tamanho da amostra

x;,y;  valores medidos de ambas as variaveis

1 n
riey=— E y; médias aritméticas de ambas as varidveis
i=1 i=1

Abordagem por correlagoes baseadas em classificagao

Ao desenvolver analises em dados, é frequente o interesse em entender a associacao
entre varidveis que podem estar relacionadas por meio de uma fungao nao linear. Nestes
casos, mesmo quando as variaveis tém uma associacao forte, a correlacao de Pearson seria

baixa.

Para identificar adequadamente a associacao entre variaveis com relacionamentos
nao lineares, podem ser utilizadas abordagens de correlacao baseadas em classificagao.
Os coeficientes de correlagao de classificagao sao indices estatisticos que medem o grau de

associagao entre duas varidveis com categorias ordenadas (FORTHOFER R.N.| 1981)
Abaixo, sao apresentados dois exemplos:
1. Correlagao de Spearman, (SPEARMAN| 1904);

2. Tau de Kendall, (ABDI, 2007)).

Dentre essas técnicas, talvez a mais comumente utilizada por sua facil inter-
pretacao e explicabilidade seja a Correlacao de Spearman. O coeficiente foi introduzido em
1904, por Charles Spearman, como um novo método para medir a correlacao entre duas
varidveis. Ao invés de tomar os valores das varidveis, ele considera as classifica¢oes (ou
ordens) das observagoes e calcula o coeficiente de correlagao de Pearson para essas classi-
ficacoes. O coeficiente de correlagao assim obtido é denominado coeficiente de correlagao

de classificacao e é uma medida til para lidar com variaveis categéricas (SPEARMAN]|
1904)).

(2.11)

em que:
rs  coeficiente de correlacao de Spearman

d  representa a diferenca nas classificacoes entre os itens emparelhados
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n  representa o nimero de pares de observagoes

Pontos fortes e fracos das abordagens

A questao mais importante a ser destacada é que a correlagao de Pearson é util
na deteccao de relagoes lineares entre varidveis numéricas. Para detectar outras relacoes
devem ser consideradas abordagens baseadas em classificagao, como a correlacao de Spe-

armarn.

2.3.2. Correlagao entre variaveis categoricas

Dados categoricos podem ser classificados como ordinais ou nominais. Os dados
ordinais possuem uma ordem de classificacao para seus valores e, dessa forma, podem ser
convertidos em dados numéricos por meio da codificacao ordinal (BROWNLEE, [2020b)).
Como exemplo, é possivel considerar as classificagbes de um teste variando entre A e F,

que podem ser definidas usando niimeros entre 1 a 6.

No entanto, para variaveis nominais, a situacao é bastante distinta. Uma vez
que nao ha relagao quantitativa entre os valores individuais dessas varidaveis, o uso da
codificacao ordinal pode potencialmente criar uma relagao ordinal indesejada nos dados
(BROWNLEE], 2020b) e danosa aos resultados finais.

Em termos gerais, pode ser considerado o conjunto de abordagens que abrange
métricas estatisticas como uma forma eficiente de encontrar associagao entre variaveis

categoricas.

Abordagem por métricas estatisticas - tabelas de contingéncia

Ao comparar duas varidaveis categdricas, contando as frequéncias das categorias é

possivel converter os vetores originais em tabelas de contingéncia.

Como exemplo conceitual, considere o problema pratico de avaliar se existe cor-

relacao entre ser homem e conseguir uma bolsa de estudos. Os dados podem ser forma-
tados como apresentado nas Tabelas [2.2) e 2.3]

Segundo |Pearson| (1904), as tabelas de contingéncia ou tabulagdo cruzada exi-
bem a distribuicao de frequéncia multivariada de variaveis e sao amplamente utilizadas
em pesquisas cientificas entre disciplinas. Devido ao seu forte uso histérico em anélises
estatisticas, uma familia de testes foi desenvolvida para determinar a significancia da dife-
renca entre duas categorias de uma variavel em comparacao com outra variavel categorica.

Uma abordagem popular para varidveis dicotomicas (ou seja, varidveis com apenas duas
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categorias) é construida na distribuigao quz’—quadmdoﬂ

Tabela 2.2: Exemplo de dados originais de categorias

’ Sexo ‘Aprovagéio‘

Masculino | Sim
Masculino | Nao
Feminino | Sim
Masculino | Sim

Feminino | Nao
Masculino | Sim
Feminino | Nao
Feminino | Nao
Masculino | Sim

Tabela 2.3: Exemplo de tabela de contingéncia

‘ Sexo ‘

‘ Masculino ‘ Feminino ‘
| _ | Sim | 100 | 40 |
| Aprovagao [Nao| 600 | 500 |

Neste trabalho, o interesse principal nao se pauta em testar a significancia es-
tatistica, mas sim o tamanho do efeito e, especificamente, a forca da associacao entre as
duas varidaveis. Varios coeficientes ja foram definidos na literatura para esse propodsito,

incluindo alguns que usam a distribuicao qui-quadrado. Seguem dois exemplos:
e Lambda de Goodman-Kruskal, (GOODMAN e KRUSKAL [1979);

e Coeficiente Phi (usa distribui¢ao qui-quadrado), (GLEN]| 2016; (GUILFORD) 1941)).

Pontos fortes e fracos

Embora a literatura indique que as técnicas estatisticas baseadas na analise de tabe-
las de contingéncia apresentam menos desvantagens em comparagao com outras métricas,
existem questoes importantes que surgem principalmente sobre como o teste de signi-

ficancia estatistica é convertido em uma medida de associacao.

Teste qui-quadrado (em ingles chi-square) também representado por X2, representa o somatério dos

desvios entre as frequéncias observadas e as esperadas teoricamente, para um dado evento (PORTO,
2020D)).
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2.3.3. Correlagao entre variaveis numéricas e categoricas

De todos os coeficientes de correlagao que se faz necessario estimar para uma fonte
de dados mista, talvez este provavelmente seja o mais complicado com o menor niimero

de opcoes apresentadas na literatura.

Numa visao geral, serao considerados neste trabalho dois métodos para entender
se um dado continuo e um dado categdrico estao significativamente correlacionados: cor-

relacao bisserial de ponto e regressao logistica.

Correlacgao Bisserial de Ponto

Segundo |Calking (2005), o coeficiente de correlagao bisserial de ponto é um caso
especial do coeficiente de correlacao de Pearson em que uma variavel é quantitativa e a
outra variavel é dicotomica e nominal. Os célculos sao simplificados, pois normalmente
os valores 1 (presenga) e 0 (auséncia) sao usados para a variavel dicotomica. O método

de célculo da correlacao Bisserial de Ponto é apresentado na Equagao

Tpp = .2 (212)

em que:
Tpb coeficiente de correlagao bisserial de ponto

Y eYy, médias Y para os pares de dados dos grupos 1 e 0, respectivamente
ny e ng numero de pontos de dados dos grupos 1 e 0, respectivamente

n tamanho total da amostra

Sn desvio padrao considerando todos os membros da populagao

Para a correta utilizagao do coeficiente bisserial de ponto faz-se necessario destacar

dois pontos de observagao, a saber:
e De forma similar ao Coeficiente de Pearson, pode variar no intervalo [-1,1];

e Assume que a variavel continua possui distribuicao normal e é homocedastica.
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Regressao Logistica

A ideia por tras do uso de regressao logistica é que se houver uma relacao entre as
variaveis categorica e continua, deve ser possivel construir um preditor preciso da varidvel
categdrica a partir da variavel continua. Se o classificador resultante tem um alto grau de
ajuste, é preciso, sensivel e especifico, pode-se concluir que as duas variaveis compartilham

uma relagao e sao de fato correlacionadas.

A regressao logistica nao faz muitas das suposicoes principais de regressao linear,
particularmente no que diz respeito a linearidade, normalidade, homocedasticidade e nivel
de medicao. No entanto, é necessario observar que a regressao logistica assume que ha
uma relacao linear entre os preditores e o log da variavel de resultado e, muitas vezes, nao

apenas essa suposicao é invalida, como também nao é facil de verificar.

Pontos fortes e fracos

A correlacao Bisserial de Ponto é a mais intuitiva das opgoes apresentadas para
medir a associacao entre varidveis numéricas e categoricas. Possui pontos fortes ébvios
- uma forte semelhanca com a correlacao de Pearson e tem baixo custo computacional.
Por outro lado, assume suposicoes fortes sobre os dados relativos a normalidade e homo-
cedasticidade. Além disso, semelhante a correlacao de Pearson, é 1til apenas na captura
de relacionamentos um tanto lineares entre as variaveis. Para muitas aplicagoes, essas
questoes sao demasiadamente restritivas e tornam o uso da correlagao Bisserial de Ponto

uma escolha inadequada.

A regressao logistica é mais robusta, principalmente porque as variaveis numéricas
nao precisam ser normalmente distribuidas ou ter variancia igual em cada grupo. Ade-
mais, também pode ajudar a modelar e detectar relagoes nao lineares entre as variaveis
categdricas e numéricas. Um grande problema é que a regressao logistica, como muitos

outros classificadores, é sensivel aos desequilibrios de classe.

2.3.4. Meétodo phik - ¢g

Em 2020 foi apresentado um método unificado de calculo de correlacao que é ca-
paz de apresentar resultados satisfatorios para os trés conjuntos de variaveis discutidos
anteriormente neste trabalho. O trabalho académico apresentado por Baak et al. (2020))
estabelece um novo coeficiente de correlagao, denominado ¢k baseado em varios refina-

mentos ao teste de hipotese de Pearson de independéncia de duas variaveis.

Segundo Baak et al. (2020)), o coeficiente ¢ apresenta caracteristicas combinadas

que trazem vantagens em relagao aos coeficientes existentes:

e Funciona consistentemente entre variaveis categoricas, ordinais e intervalares;
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e Captura a dependéncia nao linear;

e Reverte para o coeficiente de correlagao de Pearson no caso de uma distribuicao de

entrada normal bivariada.

A correlacao ¢k segue um tratamento uniforme para varidaveis intervalares, ordinais
e categéricas. Isso é particularmente 1til na analise moderna ao estudar as dependéncias
entre um conjunto de varidveis com tipos mistos, no qual algumas varidveis sao categoricas.
Os valores para niveis de correlagao estao limitados no intervalo [0; 1], com 0 atribuido
quando nao ha nenhuma associacao e +1 para associacao completa. Por construcao, a
interpretacao é semelhante ao coeficiente de correlacao de Pearson e é equivalente no caso
de uma distribuicao de entrada normal bivariada. Ao contrario de Pearson, que descreve
a dependéncia linear média entre duas variaveis, ¢ também captura relacoes nao lineares
(BAAK et al., [2020)).

Uma comparacao com coeficientes de correlagao alternativos baseados em amostras

de referéncia é fornecida na Figura [2.3

Em funcao dessas vantagens e da nao necessidade de se ter que trabalhar com
varios métodos de definigao de correlacao, foi adotado o método ¢ para a criacao da

tabela de distancias necessaria ao modelo ACOFS, k-

Figura 2.3: Resultados do coeficiente ¢ para amostras de referéncia.
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Fonte: (BAAK et all [2020)
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

A aplica¢ao do algoritmo ACOFS, .1 para execucao da selecao de varidveis que
tragam melhor desempenho aos modelos de aprendizado de méquina baseados em classi-
ficacao requer a avaliacao prévia dessas variaveis, bem como a construcao de estruturas e

mecanismos de suporte essenciais ao perfeito funcionamento do préprio algoritmo.

Parte-se da premissa que a base ja tenha passado pelos processos iniciais de trans-
formagao e tratamento de dados com objetivo de torna-la consistente e apta para uso
nos algoritmos de ML. Situacoes de anomalias, auséncia de dados, erros na descrigao,
desbalanceamento de dados, dentre outros problemas usualmente encontrados nas bases
de dados originais ja estariam resolvidos ou, pelo menos, mitigados em grande parte. Da
mesma forma, também considera-se que andlises estatisticas para validacao da normali-

dade dos dados também ja tenham sido aplicadas no pré-tratamento.

Os cédigos criados para implementagao do algoritmo foram desenvolvidos em lin-
guagem Python. Tanto os cédigos quanto os principais artigos e materiais de referéncia
que contribuiram para este projeto encontram-se disponiveis no GitHub do autor (DE-

LAMORA| [2023).

3.1. Preparacao dos dados para uso do modelo

Uma vez resolvida essa fase, a metodologia proposta para o problema consiste
em duas macro etapas, sendo a primeira responsavel pelo mapeamento do tipo de cada
uma das varidveis, que podem ser classificadas como numéricas ou categoricas. FEsse
mapeamento sera a base para a definicao sobre que tipo de método estatistico de calculo

de correlagao melhor se encaixa na validagao dos pares de variaveis.

Como apresentado na revisao bibliografica, o método phik consegue cobrir todos

os tipos de variaveis permitindo que a matriz de distancias possa ser construida a partir
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de conjuntos de dados multi-tipo.

O calculo de correlagao é realizado tomando pares de variaveis e, com os resultados,
¢ montada a matriz com estrutura similar a matriz de distancias utilizada no TSP, res-
saltando que as linhas e colunas representam as variaveis apresentadas na base de dados.

A descricao desse processo é apresentada na Figura [3.1]

A proposta é que todo o processo de mapeamento das variaveis por tipo, calculo das
correlagoes e construcao da matriz aconteca de forma automatizada. Para isso é utilizada
uma biblioteca em Python que foi desenvolvida e disponibilizada no modelo open source
a comunidade de desenvolvedores (BAAK et all 2018]).

Figura 3.1: Fluxograma da macro etapa de montagem da matriz de “distancias”.
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Fonte: Compilagao do autor

[N

Como o valor da correlagdo pode assumir valores entre [0,1] e o valor 0 nao

[©N

desejado, pois pode gerar erros de divisao por zero durante a execucao do algoritmo,
aplicada a matriz uma operagao de redimensionamento (re—scalingﬂ) para que todos os
valores estejam no intervalo entre [1,10]. Essa operagao segue o célculo apresentado na

Equacao (3.1}

9 - (valor — vlr_min)

vlr_ajustado = :
vlr _max — vlr_min

L Alteracéio da escala dos valores preservando, no entanto, as propor¢oes iniciais (COLLINS| 2021)
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em que:

vlr_ajustado valor de correlagao apds processo de re-scaling

valor valor de correlagao original
vlr_min menor valor encontrado na matriz
vlr_max maior valor encontrado na matriz

3.2. Ajustes no algoritmo Rank Based AS (AS,u.x)

O algoritmo Rank Based AS (AS,ank), desenvolvido por Bullnheimer et al. (1997)),
foi escolhido para ser a base para este trabalho por apresentar caracteristicas favoraveis
quando comparado com versoes anteriores do AS: (i) excelente desempenho na resolugao

do TSP e (ii) rapidez na convergéncia para boas solugoes.

No desenvolvimento do ACOFS,.,,,;. foram realizados ajustes para adaptar o algo-
ritmo AS, ..., original que foi desenvolvido para o TSP as novas necessidades apresentadas
no problema de selecao de variaveis. Na versao original, o peso das arestas recebia o valor
das distancias entre as cidades e, nesta versao, ele foi substituido pelo valor de correlagao

entre as variaveis.

O fluxograma basico do algoritmo é mostrado na Figura [3.2 e seu pseudo-cédigo

genérico ¢ ilustrado no Algoritmo [3]

Assim como no algoritmo original, a matriz de distancias é um dado externo ao
algoritmo e deve ser provido como parametro desse. Desta forma, a construcao dessa

matriz nao faz parte do processamento executado pelo ACOFS, . em si.

Com a matriz de distancias disponivel, se inicia a segunda macro etapa com a

execucao do algoritmo do ACOFS,. k.

Apés a inicializacao dos parametros e da matriz de feromonio, ja acontece a etapa

inicial de selecao de variaveis através do método Filter.
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Figura 3.2: Fluxograma ACOFS, .k
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Fonte: Compilagao do autor
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Algoritmo 3: ACOFS, sk

1: Inicio
2: Inicializar parametros
3: Inicializar matriz de feromonio
4: Primeira etapa de selecao - Método Filter
D: repetir até critério de selecao satisfeito
6: repetir para cada formiga
7 Construir solucao
8: Calcular métrica da solugao - Método Wrapper
9: até final
10: Identificar a melhor solugao
11: Armazenar a melhor solucao
12: Atualizar e normalizar feromonio
13: até final
14: Fim

Fonte: Compilagao do autor

3.2.1. Meétodo Fuilter

O principal objetivo a ser alcancado nesta etapa é produzir uma redugao mino-
ritaria na quantidade total de variaveis eliminando aquelas que, de forma estatisticamente

mais evidente, nao agregam valor ou possuem baixa influéncia sobre a variavel resposta.

Como apresentado no capitulo de Revisao Bibliografica, o método Filter traba-
lha na avaliacao das propriedades intrinsecas dos dados e nao requer um algoritmo de

aprendizado de maquina o que o torna muito rapido na execucao.

A implementacao pratica do método Filter foi realizada utilizando o teste es-
tatistico ANOVA (Analysis Of Variance) levando em conta o coeficiente F-score como
métrica de validagao. Segundo |Santos (2021), ANOVA é um método estatistico para
verificar se existem diferencas significativas entre as médias de grupos de dados, sendo

possivel inferir se as variaveis sao dependentes uma da outra.

Também como apresentado por (BRUCE et al., [2020, capitulo 3) e |Gajawada
(2019), a varidncia de um recurso determina o quanto ele estd impactando a varidvel
de resposta. Se a variancia for baixa, significa que nao ha impacto significativo dessa

caracteristica na resposta e vice-versa.

A ANOVA calcula a relagdo da variancia entre grupos dividida pela variancia

dentro dos grupos como descrito na Equa¢ao 3.2l Desse modo, é possivel dizer que quanto
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maior a variancia entre os grupos, mais diferentes as duas varidveis serao e maior sera

F-score (SANTOS, 2021)).

Variancia entre grupos

F

(3.2)

Variancia dentro dos grupos

O F-score é um método de selecao de caracteristicas uni-variadas, o que significa
que pontua cada uma das caracteristicas (x1, x2, x3, ...) individualmente sem considerar
que uma caracteristica pode apresentar resultados melhores se combinada com outras.

Quanto maior F-score, maior a probabilidade de esse recurso ser mais discriminativo

(CHEN e LIN] 2006).

A ANOVA utiliza a verificacao pela tabela F-test para validar se existe alguma
diferenga significativa entre os grupos de valores que compdem uma varidvel. Se nao
houver diferenca significativa entre os grupos, pode-se assumir que estatisticamente todas
as variancias sao iguais. Esta variavel deve entao ser removida do modelo (GAJAWADA|
2019).

Segundo (MILONE, [2004, capitulo 12), os pressupostos béasicos da anélise de

variancia sao:
e As amostras sao aleatorias e independentes;
e As populagoes tém distribuigdo normal (o teste é paramétrico);

e As variancias populacionais sao iguais;

Ainda de acordo com (MILONE, 2004, capitulo 12), na pratica, esses pressupos-
tos nao precisam ser todos rigorosamente satisfeitos. Os resultados sao empiricamente
verdadeiros sempre que as populacoes sao aproximadamente normais e tém variancias

proximas.

Como descrito na Sessao 1.4 de Delimitacoes do estudo deste trabalho, nao é
considerado como escopo desta pesquisa a implementacao de processos de andlise de
normalidade das bases de dados. As validagoes e correcoes necessarias nos dados devem

ser realizadas na etapa de pré-tratamento que acontece antes da aplicacao do algoritmo.

Uma vez aplicada a ANOVA para comparar cada varidvel independente com a
variavel resposta obtém-se entao um coeficiente F-score associado a cada uma. Este
coeficiente representa a influéncia do comportamento da varidavel no comportamento da
variavel resposta ou, em outras palavras, representa a parcela de explicabilidade do com-

portamento da variavel resposta que é atribuida a esta varidvel sob anélise.
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Neste trabalho, considera-se que serao mantidas as variaveis que, no acumulado das
somas dos F-score individuais, representam 95% da explicabilidade da varidvel resposta.
Desta forma, é realizada a remocao de variaveis pouco importantes do ponto de vista

estatistico sem que ocorra perda significativa da informacao.

Um exemplo do processo estd descrito nas Figuras e que apresentam
graficos com os valores calculados e acumulados de F-score para cada uma das varidveis
das bases Wine e lonosphere, respectivamente. A linha pontilhada indica o limiar de
corte de 95%.

Figura 3.3: Representacao da andlise de F-score para cada variavel através da ANOVA

(a) Base de dados Wine.
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Apoés a selecao das variaveis na etapa do método Filter, é gerada nova base de dados
somente com as variaveis restantes, que segue entao o fluxo de analises e processamentos

do algoritmo.

3.2.2. Etapa de construcao

Um exemplo do espago das solugoes, representado na Figura |3.4] consiste de um
grafo completo, nao direcionado com pesos, onde os nds representam as variaveis da base
de dados inicial e os pesos das arestas as correlagoes (C; ;) entre cada par de varidveis.
Cada né esta associado a uma quantidade de feromoénio, que é avaliado pelas formigas.
Para cada varidvel é atribuida uma formiga (F,,) e essas formigas percorrem o grafo
dando preferéncia a altos valores de feromonios e baixas correlacoes. Ao final do processo,
as variaveis com maior incidéncia de feromonio sao exatamente as que trazem mais in-
formagoes ao sistema, levando ao descarte das demais (SOLORIO—FERNANDEZ et al.,
2020).

Figura 3.4: Representacao através de grafo de um problema de selecao de variaveis

Cas = Csa

Fonte: Adaptado de Tabakhi et al.| (2014)

Partindo de uma variavel inicial diferente, cada formiga escolhe a proxima variavel
a ser visitada considerando uma probabilidade que é uma fun¢ao do valor da correlacao
entre as variaveis e da quantidade de feromonio residual presente na aresta que se conecta

a esta variavel. O calculo da probabilidade segue a mesma equacao original descrita por
Dorigo| (1991)) e ¢ definido pela Equagao [3.3|
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k (75 ()] - [13;(1))°
ij — (3-3)
ST - )
B 1
Nij = d_w

em que:
7;; intensidade do feromonio presente na rota entre as varidveis ¢ e j

«  parametro que regula a influéncia do feromonio

B parametro que regula a influéncia da correlagao entre as varidveis i e j
d;; valor de correlagao entre as variaveis ¢ e j

ni; Visibilidade entre as varidveis ¢ e j

2 lista de variaveis ainda nao visitadas pela formiga

O numero de varidveis que cada formiga percorre é definido de forma aleatéria
podendo assumir valores entre o minimo de variaveis firmado e o maximo de variaveis
disponiveis na base de dados resultante do método Filter. Foi estabelecido um ntmero
minimo de 3 variaveis considerando-se que nao faz sentido do ponto de vista estatistico

permitir que seja criado um subconjunto com ntmero de variaveis inferior a este.

Mesmo se tratando de processo estocastico, ou até mesmo por causa disso, a cons-
trucao de uma solugao por uma formiga pode gerar a situacao indesejada de se ter solucoes
exatamente iguais a outras ja geradas anteriormente por outras formigas. Nestes casos, a
solugao duplicada é descartada e uma nova opgao é entao construida, seguindo os mesmos
preceitos de aleatoriedade na definicao de cada varidvel ou né do grafo. Este processo
visa aumentar a exploracao do espago de solugoes evitando que o algoritmo permaneca

preso numa determinada regiao de buscas.

Assim como acontece no AS,..x, ¢ mantida em cada formiga uma memoria sobre
as variaveis ja visitadas, evitando assim que ocorram repeticoes de varidveis num mesmo
trecho percorrido. Da mesma forma, o feromoénio s6 é atualizado ao final da fase de
construcao levando em conta o incremento e a perda por evaporac¢ao, num processo que

é realizado por todas as formigas.

No AS, 4k, sempre a melhor trilha (menor distancia percorrida) global é utilizada

para atualizar os niveis de feromonios, o que caracteriza uma estratégia elitista. Além
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disso, somente algumas das melhores formigas da iteracao atual sao habilitadas a adicionar
feromonios. Para que isso aconteca, as formigas sao classificadas pela distancia da trilha
(d'(t) < d*(t) < --- < d™(t)), e a quantidade de feromonio que uma formiga pode
depositar é definida de acordo com o indice de ranqueamento r. Somente as (w — 1)
melhores formigas de cada iteracao podem depositar feromonio. A melhor solucao global,
aquela que fornece o retorno mais forte, recebe o peso w. A r-ésima melhor formiga da
iteragao contribui para a atualiza¢ao do feroménio com um peso dado por maz{0, w —r}
(STUTZLE e DORIGO, [1999).

No ACOFS,..r 0 conceito basico continua sendo o mesmo, mas alguns ajustes

foram implementados na estrutura da equacao de atualizacao do feromonio.

As Equacoes e descrevem o modelo original desenvolvido no AS,q,

enquanto que a versao ajustada utilizada no ACOFS,,., é apresentada nas Equacoes

e38

e Equacgoes originais do AS,. ..

w—1
Tt +1) = p-mi;(t) + Y AT+ AT, (3.4)
r=1
(w—r)- Q , se r-ésima formiga fez o trecho (i, j)
Al = Ly (3.5)
0 , caso contrdario
w - Q , se trecho (i, j) faz parte da melhor solugdo
Atl = L* (3.6)
0 , caso contrdrio

e Equacoes usadas no ACOFS, .k

Tt +1) = (1= p) - 7;(t) + D _(w = 1) - AT () + w - Yoeut (3.7)

(1—-9¢)-(n—|G]) . .
Art(8) = o-v(G) + - , se r-ésima formiga € G (3.8)

0 , caso contrdrio
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em que:

n nimero total de formigas
r indice de ranqueamento
L, distancia percorrida pela r-ésima melhor formiga
L distancia percorrida pela melhor formiga dentre todas
Q quantidade de feromonio depositada por uma formiga
AT/, acréscimo de feromonio causado pela r-ésima melhor formiga
AT acréscimo de feromonio no trecho (i, j) causado pelas formigas elitistas
w nimero de formigas elitistas
0] constante de balanco de acurécia
varidved .
G subgrupo de variaveis selecionadas

~v(G)  valor de acurdcia do subgrupo de varidveis definido pela r-ésima melhor formiga

Yest valor de acuracia da formiga com melhor desempenho

A Equagéo [3.8] desenvolvida originalmente para o WFACOFS, foi incorporada ao
ACOFEFS, .1 por realizar de forma bastante eficaz o balanceamento entre acuracia e nimero
de variaveis do subconjunto, para compor o valor de atualizagao do feromonio feito pelas

formigas elitistas.

Cabe ao método Wrapper o calculo das métricas estatisticas (acuracia, fl-score e
aptiddo) para cada subconjunto (solugao). Detalhes sobre o processo sao explicados em
sessao especifica sobre o método neste trabalho. Apds esta selecao, a matriz de feromonio

¢ entao atualizada e a melhor solucao é armazenada na memoria do algoritmo.

Um novo ciclo ou iteracao é entao iniciado com novas formigas sendo construidas
e é mantida a matriz de feromonios. Dessa forma, a matriz de feromonios funciona como
uma memoria das solugoes mapeadas no ciclo anterior e possui a identificagao daquelas

consideradas as melhores.

Assim como descrito em (Ghosh et al.| (2019), o problema que se apresenta é que
as solugoes com maior quantidade de feromonio irao atrair com mais intensidade as novas
formigas e isso pode reduzir a capacidade de exploragao do espago-solucao. Mesmo consi-
derando a componente estocastica do modelo, se uma determinada variavel for escolhida
muitas vezes, o valor do feromonio aumentara drasticamente levando a um baixo interesse

das formigas em explorar novas opgoes.

Para mitigar esse efeito, a cada iteragao, as formigas sao alocadas aleatoriamente
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nas variaveis e a matriz de feromonio é normalizada dividindo cada valor pelo valor
maximo encontrado na matriz. Isso faz com que o valor do feroménio sempre permaneca
entre [0, 1].

3.2.3. Meétodo Wrapper

O principal objetivo do ACOFS,.,,.x € selecionar subconjuntos de variaveis com
baixa correlacao entre si e alta aptidao. Para isso é utilizado um algoritmo classificador
que calcula a acuracia do subconjunto na predicao da variavel alvo ou variavel resposta da
base de dados. No desenvolvimento da pesquisa, foram selecionados quatro classificadores
diferentes para essa funcao, sendo definidos como parametros os valores padrao em todos

eles, a saber:
e KNN Classifier (BROWNLEE, |2020a));
e MLP Classifier (FERREIRA| [2019; MOHANTY| 2019; MOREIRA| 2018));
e XGBoost Classifier (BROWNLEE| 2020a; CHEN e GUESTRIN] [2016);

e Random Forest Classifier (BROWNLEE, [2020a; [HO, [1995).

A escolha do classificador é feita através de hiperparametro passado ao modelo
ACOFS, .1 € somente um classificador é executado por vez. A proposta de implementar
classificadores diferentes visa prover ao ACOFS, ., melhor adaptabilidade na analise e

selecao de variaveis em bases de dados com estruturas diferentes.

A acurécia foi definida como métrica estatistica para avaliacao dos subconjuntos
(solugoes) por ser amplamente utilizada na literatura em comparagoes entre resultados de
modelos e por expressar a proximidade de um resultado com o seu valor de referéncia real.
Desta forma, quanto maior o nivel de acuracidade, mais préoximo da referéncia ou valor
real é o resultado encontrado. Além disso, é também a métrica de desempenho utilizada
no modelo WFACOFS (GHOSH et al., 2019). O célculo é demonstrado na Equagcao .

(VP+VN)
(VP+VN+ FP + FN)

(3.9)

Acuracia =

em que:
VP verdadeiro positivo
VN  verdadeiro negativo

FP falso positivo
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FN  falso negativo

Uma vez selecionados os subconjuntos de variaveis pelas formigas, eles sao subme-
tidos ao modelo de classificacao definido, que calcula as métricas estatisticas e de controle
associadas a cada solucdo (acurdcia, fl-score e fitness) e armazena o resultado associando-

o a formiga que construiu a solugao.

3.2.4. Avaliacao de aptidao ou fitness

Mesmo solucoes com ntmeros de variaveis diferentes podem apresentar valores de
acuracia idénticos. Isso pode representar um problema ao modelo na definicao de qual

seria a melhor opgao.

Além disso, é necessario levar em consideracao que somente a acurdcia nao é sufi-
ciente para garantir as melhores solugoes, principalmente quando se trabalha com bases

desbalanceadas. Nessas situacoes o “Paradoxo da Acuracia” deve ser levado em conta.

Em linhas gerais, o “Paradoxo da Acuracia” pode ser definido como a situacao
contraditéria na qual uma acurécia elevada em um modelo de classificagao pode evidenciar

uma falha no préprio modelo em realizar predicoes de fato significativas (AZANK] [2020).

De forma a mitigar os problemas acima citados, foi implementada no algoritmo,
dentro do método Wrapper, uma funcao de validacao da aptidao das solucoes, também

chamada de funcao de fitness.

Para sua implementagcao, é utilizada a medida estatistica F-measure (também co-
nhecida como F1-score) que é a média harmonica entre a precisao (precision) e a revocagao
(recall) e pode ser interpretada como uma medida de confiabilidade da acurdcia. Um valor
alto nesta medida significa que a acurdcia é relevante (BRUCE et al.l [2020, capitulo 5)

(SILVA], [2018).

Como mostrado na Equagao [3.10} a funcao de aptidao considera a relagao entre os
valores de acuracia, a medida F-measure e o ntimero de varidaveis desse mesmo subcon-
junto. O calculo da acuracia e de F-measure é feito a partir do subconjunto de variaveis
selecionado no método Wrapper em cada iteragao. Ao final das iteragoes, as solugoes sao
entao ordenadas de forma decrescente a partir do valor de fitness e a melhor dentre todas

as solucoes é entao armazenada.

Uma otimalidade baseada na aptidao permite salvar os melhores subconjuntos
de variaveis em relacao a acuracia e ao numero de variaveis. Um exemplo de todo este
contexto pode ser visto na Figura[3.5] que apresenta solugoes geradas pelo algoritmo com a

mesma quantidade de variaveis, os mesmos valores de acuracia, mas com valores diferentes
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de F-measure (ou Fl-score). Neste exemplo, a melhor solugdo é a que apresenta maior

valor de F-measure.

Figura 3.5: Exemplo de situacao em que a fungao de aptidao é utilizada.

round num_features

Fonte: Compilagao do autor

Na estrutura da fungao de aptidao, a acuracia recebe maior prioridade do que F-
measure e o nimero de variaveis selecionados, através da atribuicao de um peso maior ao

termo de acurdcia (wp). A Equacao fornece a funcao objetivo na determinacao da
aptidao de um subconjunto de variaveis G.

Com a aplicagao da equagao de aptidao, solugoes que apresentem a mesma acuracia,
mesmo numero de variaveis selecionadas e valores de F-measure diferentes apresentarao
valores de aptidao diferentes, sendo tanto maiores os valores quanto menor for o niimero
de variaveis e maior o F-measure. Isto torna as solugoes com menos variaveis e maior

precisao mais atrativas.

fo=w -v(G)+ F1(G) +wy - e n (3.10)
em que:
fs valor do componente de aptidao (fitness) relativo ao nimero de varidveis
wy parametro de peso para acuracia
Wa parametro de peso para nimero de variaveis do subconjunto selecionado

~v(G)  valor de acuracia do subgrupo de varidveis definido no método Wrapper
F1(G) valor de F-measure do subgrupo de varidveis definido no método Wrapper
n nimero total de variaveis do conjunto de dados

r nimero de variaveis da solugao criada pela formiga
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3.2.5. Descricao do funcionamento geral do algoritmo

Esta sessao traz uma visao bastante sumarizada de como o algoritmo trabalha, e
tem por objetivo consolidar como os componentes descritos neste trabalho sao organizados

e executados no codigo.

Considera-se que a base de dados ja tenha sido escolhida e que seu pré-tratamento
ja tenha acontecido. Também ja deve ter sido criada a matriz de correlagoes e estabelecido
qual classificador sera utilizado, ja que o algoritmo somente trabalha com um classificador

por vez.

A Figura mostra as informagoes que sao apresentadas ao usudrio durante
a execugao do algoritmo. A linha destacada traz a informacao de que o algoritmo foi

iniciado considerando a base de dados Wine e o classificador KNN.

A Figura indica a etapa em que o algoritmo faz o cdlculo da acurdcia con-
siderando todas as variaveis originais da base de dados. Este valor é utilizado como
referéncia interna do algoritmo para validar se a reducao na dimensionalidade dos dados

estda produzindo melhores resultados do que o que ja se tem com todas as varidveis.

Na etapa demonstrada pela Figura|3.7a] é executado o Método Filter e realizada a
primeira selecao de variaveis. Apds esta etapa, é gerada uma nova base de dados composta
somente com as variaveis remanescentes e sao definidos os parametros que estabelecem as

quantidades minima e maxima de variaveis que cada formiga podera percorrer.

A escolha da quantidade de varidveis de cada formiga é feita de forma individual
e aleatdria. Esta é uma das principais implementagoes de ajustes em relacao ao AS, -
Enquanto que no TSP as formigas tem que percorrer todas as cidades e retornar ao ponto
de partida, no ACOFS, ., cada formiga percorre um niumero de variaveis diferente e nao
retorna ao ponto de partida. Essa caracteristica estabelece parametros para a construcao
de subconjuntos com diferentes tamanhos e variaveis. Cada subconjunto é uma solucao

viavel e todos serao analisados nas etapas seguintes do algoritmo.

Apoés as definigoes e selecoes iniciais, o algoritmo entra entao na etapa de execucao
do modelo ACO seguindo as equacées e critérios estabelecidos na estrutura do ACOFS, ..k

Em cada iteragao acontecem as sub-etapas:
1. Atribuicao do nuimero de varidveis para cada formiga;
2. Associacao de forma aleatéria de cada formiga a uma variavel;
3. Construcao das solugoes;

4. Célculo das métricas estatisticas (acuracia, fl-score e aptidao) para cada solugao;
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Figura 3.6: Etapas iniciais da execucao do algoritmo

(a) Apresentagao de parametros.

Starting ACOFS_rank running over dataset "wine" with "KNN" classifier.

Ciclo -> 1 do Classificador: KNN
Accuracy with all 13 features = ©.8056

Minimo de varidve:
Méximo de varidve:

Classifier: KNN

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction

ith 8 features
No gail ith 7 features
No gains with 3 featu

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction 1

Ne gains with 6 features
Ne gains with 6 features

1
2
3
4
5
Iteraction 6 No gains with 7 features
7
8
9
(]

No gains with 8 features

round num_features features accuracy f1_score
13 All ©9.8056 9.7781
3 [e, 7, 8] 0.9722 8.9762

i classifier
Best OF after 11 iterations in
Features reduction 66.67 %
Accuracy Average .. . .889
Accuracy Standard Deviation .: .118

List of possible solutions :

-> accuracy = @.9722 with

Best OF -> accuracy = ©.9722 with

Best OF -> accuracy = @.9722 with

rounds was @.9722 with

features

features

3 features

3 features

(b) Célculo de acurécia para referéncia.

Starting ACOFS_rank running over dataset "wine"” with "KNN" classifier.

Ciclo -> 1 do (1
Accuracy with all

Minimo de varid
Méximo de varia

Cicle: 1 - Round: 2 - Classifier: KNN
Iteraction
Iteraction
Iteraction

1
2 - No gains with 8 features
3 - No gains with 7 features
Iteraction 4 - No gains with 3 featu
Iteraction 5 - Best OF -> accuracy =
Iteraction 6 - No gains with 7 features
Iteraction 7 - No gains with 6 features
Iteraction 8 - No gains with 6 features
Iteraction 9
Iteraction 18 - No gains with 8 features
round num_features features accuracy f1_score
13 All ©.8856 @.7781
3 [e, 7, 8] 9.9722 @.9762

ult

classifier

- Best OF -> accuracy = ©.9722 with

22 with

- Best OF -> accuracy = ©.9722 with

6 features

5 features

3 features

Best OF after 11 iterations in 2 rounds was ©.9722 with 3 features

Features reduction factor .67 %
Accuracy Average .889
Accuracy Standard Deviation .: .118

List of possible solutions :

Fonte: Compilagao do autor

5. Selecao da melhor solucao daquela iteracao utilizando o maior valor da funcao de

aptidao;

Ao final de cada iteracao a matriz de feromonios é atualizada. O resultado de cada

iteracao é demonstrado na Figura [3.7b|

Ao final de um ciclo de iteracgoes, a melhor solugao dentre todas é armazenada e a

matriz de feromonios é reinicializada com os valores originais. Esta etapa é mostrada na

Figura [3.8a] Uma fez executados todos os ciclos, a solugdo com maior acurdcia, menor

numero de varidveis e maior valor de fl-score é entao selecionada como solugao final do

algoritmo. Esta etapa final esta documentada na Figura |3.8b

44



Figura 3.7: Etapas de selecao de varidveis

(b) Execugao do ACO e selegao pelo Méotodo

(a) Selecao pelo Método Filter. Wrapper.

Starting ACOFS_rank running over dataset “"wine™ with "KNN" classifier.

KNN
©.8056

Ciclo -> 1 do Classificador:
Accuracy with all 13 features

- Round: - Classifier: KNN

Iteraction 1
Iteraction 2
Iteraction 3
Iteraction 4
Iteraction 5
Iteraction 6
7
8
9
]

Best OF -> accuracy = ©.9722 with 6 features
No gains with 8 features

No gains with 7 features

No gains with 3 featur

Best OF -> accuracy = @ 2 i 5 features
No gains with 7 features

No gains with 6 features

No gains with 6 features

Best OF -> accuracy = ©.9722 with 3 features
No gains with 8 features

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction 1

round num_feature features accuracy
13 All 8.8856
3 [e, 7, 8] ©.9722

11 iterations in 2 rounds was @ 3 features
Features reduction factor .
Accuracy Average

Accuracy Standard Deviation

List of possible solutions

Starting ACOFS_rank running over dataset “"wine™ with "KNN" classifier.

do Classificador: N
13 features = @.80@56

Ciclo -> 1
Accuracy with all

Minimo de varidveis
Méximo de varidveis

- Round: 2 - Classifier: KNN
Best OF ->
No gains with
No gains with 7 features
No gains with 3 features
Best OF -> accuracy = @. ¥ 5 features
No gains with 7 features
No gains with 6 features
No gains with 6 features
Best OF -> accuracy = ©.9722 with 3 features
No gains with 8 features

Iteraction 1
Iteraction 2
Iteraction 3
Iteraction 4
Iteraction 5
Iteraction 6
7
8
9
]

accuracy = ©.9722 with 6 features
8 features

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction 1
round num_featur: features accuracy f1_score
All ©8.80856
8.9722

Final result

Using KNN classifier

Best OF after 11 iterations
Features reduction factor ..
Accuracy Average . .
Accuracy Standard Deviation

was 9.9722 with 3 features

List of possible solutions

Fonte: Compilagao do autor

Figura 3.8:

(a) Armanzenamento das melhores solugoes de
cada ciclo.

Starting ACOFS_rank running over dataset "wine" with "KNN" classifier.

do Classificador: KNN
13 features = @.8056

Ciclo -> 1
Accuracy with all

inimo de varidveis
dximo de varidveis

Cicle: 1 - Round: 2 - Classifier: KNN
Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction

1 - Best OF -> accuracy = @.9722 with 6 features

2

3

4

5
Iteraction 6

7

8

9

]

No gains with 8 features

No gains with 7 features
No gains with 3 featur

Best OF -»> accuracy = 8.9722
No gains with 7 features

No gains with 6 features

No gains with 6 features
Best OF -> accuracy = @.9722 with 3 features
No gains with 8 features

with 5 features

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction 1

features accuracy
All @.8856
3 [e, 7, 8] ©.9722

f1_score
.7781
0.9762

11 iterations in 2 rounds 3 features
Features reduction factor .
Accuracy Average ..

Accuracy Standard Deviatio

List of possible solutions

Etapas de armazenamento e selegao final das melhores solugoes.

(b) Escolha da solucao final.

Starting ACOFS_rank running over dataset "wine" with "KNN" classifier.

do Classificador: N
13 features = 0.80@56

Ciclo -> 1
Accuracy with all

Minimo de varidveis
Méximo de varidveis

- Round: 2 - Classifier: KNN
Best OF ->
No gains with
No gains with 7 features

No gains with features

Best OF -> accuracy = 8.972: 5 features
No gains with 7 features

No gains with 6 features

No gains with 6 features

Best OF -> accuracy = ©.9722 with
No gains with B8 features

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction

1 accuracy = ©.9722 with 6 features
2
3
4
5
Iteraction 6
7
8
9
e

8 features

Iteraction
Iteraction
Iteraction
Iteraction 1

features

round num_features
1 13
2 3 [e

features accuracy f1_score
All @.8056 8.7781
» 8] 0.9722 0.9762

Final result

Using KNN classifier

Best OF after 11 iterations in
Features reduction factor ..
Accuracy Average . .
Accuracy Standard Deviation .:

2 rounds
66.67 %
9.889
9.118

List of possible solutions

Fonte: Compilacao do autor
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Capitulo 4
Experimentos e Resultados

Para a avaliacao do desempenho do ACOFS,,,,x em relacaio ao WFACOFS, foram
selecionadas as mesmas bases de dados utilizadas no WFACOFS e que ainda encontravam-
se disponiveis. Estas bases sao disponibilizadas através do repositério UCI (DUA e GRAFF)
2017) e sado frequentemente citadas na literatura para avaliacao de modelos de aprendizado

de maquina. Este capitulo apresenta os resultados obtidos.

A Tabela detalha as propriedades destas bases, que foram categorizadas de

acordo com a quantidade de varidveis, seguindo o mesmo critério definido em |Ghosh
et alf(2019):

1. Pequenos — Numero de variaveis < 10
e Breast Cancer
2. Médios — 10 < ntumero de variaveis < 100
o Wine
e [onosphere
e Soybean Small
o Hill Valley (without noise training)
3. Grandes — Numero de variaveis > 100
o Arrythmia
e Madelon (training base)

Bases de dados com elevado nimero de atributos (acima de 100) requerem uma
analise de seu desempenho em relacao ao tempo de processamento e geralmente sao bases
com caracteristicas de dados densas (AYRES, [2021)).
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Tabela 4.1: Descri¢ao das bases de dados utilizadas

Base de dados (Sigla) Variaveis Classes Amostras
Breast Cancer (BC) 9 2 699
Wine (WI) 13 3 178
Tonosphere (10) 34 2 351
Soybean Small (SS) 35 4 47
Hill Valley (without noise training) (HV) 100 2 606
Arrythmia (ARR) 279 16 452
Madelon (training base) (MN) 501 2 2.000

Fonte: Adaptado de|Ghosh et al. (2019)

Mesmo nessas bases, foi realizado tratamento de dados inicial para preenchimento
de campos sem informacao e eliminacao de varidveis com cardinalidade tinica (somente
um valor para a varidvel em todas as instancias) e com altas quantidades de valores nulos.
Este processo visa garantir os requisitos iniciais basicos ao funcionamento do algoritmo.

A partir da base tratada é, entao, gerada a matriz de correlagoes.

Durante os experimentos iniciais, foram testadas matrizes geradas a partir de dife-
rentes métodos: similaridade de cossenos, distancia euclidiana e correlacao de Spearman e
pelo método phik - ¢x (BAAK et al.,2020), ndo sendo identificadas variagoes representa-
tivas nos resultados do algoritmo ACOFS, ... Seguindo a linha proposta para o trabalho,
foi estabelecido o método phik - ¢ para a definicao da matriz de correlagoes para todas

as bases de dados.

O algoritmo ACOFS, ., foi desenvolvido em linguagem Python, utilizando-se o
IDE Spyder 4. Foi seguido modelo de codificacao padrao nao sendo utilizados recursos
para uso de multiprocessamento ou processamento grafico (GPU). Todos os experimen-
tos computacionais foram executados em um computador Intel Core i5-7200U CPU @
2.50GHz (2 ntcleos de processamento) com 16GB de memdéria RAM e sistema operacio-
nal Windows 10 Home 64 bits.

Todos os hiperparametros utilizados no algoritmo sao dados na Tabela [4.2] A
calibracao dos valores aplicaveis aos hiperparametros p, «, 3, ¢, wy e wo foi feita através
da biblioteca IRACE (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016), que utiliza o pacote de software
estatistico R (CORE TEAM, [2015)). Para esta calibracao foram consideradas somente as

bases Wine e Ionosphere.
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Tabela 4.2: Descri¢ao dos valores dos parametros passados ao algoritmo

Parametro Descrigao Valor
n Nimero de formigas Igual ao nimero de variaveis
m Numero de formigas elitistas 30% do numero de varidveis
limitado a 15
e Influéncia do feromonio 2,0
6] Influéncia da correlagao entre variaveis 1,0
Iteracoes Numero de ciclos de execugao 10, 20 e 30
p Fator de evaporacao do feromonio 0,15
10} Constante de balanco da acuracia 0,50
wq Parametro de peso para a acurécia 150
Woy Parametro de peso para o numero de 2
variaveis do subconjunto selecionado

Fonte: Compilagao do autor

A Figura [4.1] apresenta os valores utilizados pelo IRACE para definicao do melhor
conjunto de hiperparametros. As Figuras e contém, respectivamente, as telas
de inicio de execucao com as configuragoes do IRACE e os resultados apresentados pela
ferramenta como opgoes 6timas. Nesta tltima figura, também esta indicada a selecao de

hiperparametros adotada no ACOFS, ...

O algoritmo foi executado em todas as bases e com todos os classificadores em trés
blocos, com quantidades de 10, 20 e 30 iteragoes cada um. Para cada bloco de iteragoes
(10, 20 e 30), foram realizados trés ciclos com cinco rodadas de testes cada um para cada

um dos quatro classificadores escolhidos. No total, foram realizados 3.600 testes.

Figura 4.1: Opcoes para valores de hiperparametros utilizadas pelo IRACE.

type values [conditions {using R syntax)]

{0_.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0_.35)

f1.0; 2.0y 2.5, 3.0, 3.5)

(0.5, 1.0, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 5.0, 8.0}
{0.25%, 0.50, 0_.75, 0.85, 0.90, 0_.95, 0.96, 0.97%)
{100, 150, 175, 200)

075, 1.0 L5, 1275 2.0 2..59)

c
C
C
c
c
c

Fonte: Compilagao do autor
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Figura 4.2: Tela de execugao inicial do IRACE com as configuracoes da ferramenta.

irace: An implementation in R of (Elitist) Iterated Racing

# Vversion: 3.4.1.9fcaeaf

¥ Copyright (C) 2018-2029

# Manuel Lopez-Ibanez <manuel . lopez-ibanez@manchester.ac.uk>»
Jeremie Dubois-Lacoste
Leslie Perez Caceres <leslie.perez.caceres@ulb.ac.be>

# This is free software, and you are welcome to redistribute it under certain
conditions. See the GNU General Public License for details. There is NO
¥ WARRANTY; not even for MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE.

irace builds upon previous code from the race package:
race: Racing methods for the selection of the best
Copyright (C) 2603 Maurc Birattari

installed at: C:/Program Files/R/R-4.2.1/library/irace
called with: --scenario scenario.txt
2822-19-19 ©6:42:98 -03: Initialization
Elitist race
# Elitist new instances: 1
Elitist limit: 2
nbIterations: 4
¥ minMNbSurvival: 4
nbParameters: 6
seed: 786433
confidence level: &.95
budget: 3000
F mu: 5
# deterministic: FALSE

2022-10-19 ©6:42:08 -03: Iteration 1 of 4
experimentsUsedSoFar: @
remainingBudget: 3000
currentBudget: 758
nbConfigurations: 125
¥ Markers:
X No test is performed.
c Configurations are discarded only due to capping.
- The test is performed and some confipurations are discarded.

Fonte: Compilagdo do autor

Figura 4.3: Resultado do IRACE e conjunto de hiperparametros escolhidos.

f 2022-16-21 26:16:51 -63: Elite configurations (first number is the configuration ID; listed from best to worst accord
rho a i wl w2
364 @.35 2.0 1. : i@ 2.6
313 8.15 2.0 1. : 156 2.0
339 @.15 3.0 1. E 175 @.75
156 2.6
F 2822-10-21 -83: Stopped because there is not enough budget left to race more than the minimum (4)
# You may either increase the budget or set 'minNbSurvival® to a lower wvalue
¥ Iteration: 8
# nbIterations: 8
# experimentsUsedSoFar: 2999
¥ timeUsed: @
f remainingBudget: 1
# currentBudget: 1

# number of elites: 4

# nbConfigurations: 3
# Best configurations (first number is the configuration ID; listed from best to worst according to the sum of ranks):
rhe a b phi wi w2
364 ©.35 2.8 1.0 ©.50 166 2.0
313 @.15 2.6 1.8 ©.50 158 2.8
339 6.15 3.6 1.6 ©.50 175 8.75
432 ©.35 2.8 1.0 8.5 1586 2.8
f Best configurations as commandlines (first number is the configuration ID; same order as above):
--rho .35 --a 2.8 --b 1.6 --phi 6.508 --wl 166 --w2 2.6
-rho ©.15 --a 2. g i a. wl 150 --w2 2.6
2 wl 175 --w2 8.7%
--rho 8.35 --a --wl 159 --w2 2.8

Fonte: Compilagdo do autor

A Tabela[4.3] e a Figura [4.4 mostram os resultados obtidos nos experimentos com
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configuragoes de 10, 20 e 30 iteragoes. Na Tabela[d.3a quantidade de varidveis selecionada
em cada caso esta descrita entre parénteses e o melhor resultado para cada base de dados

estd em negrito.

O objetivo buscado é obter o maior valor de acuracia com o menor numero de
variaveis. No entanto, nem sempre este par perfeito de requisitos é alcancado. Neste
trabalho, o valor da acuracia é considerado o fator de defini¢ao sobre qual seria o melhor
resultado na comparacao entre os valores alcancados pelo ACOFS,,,» e o WFACOFS,

ficando o nimero de varidveis em segundo plano.

A Tabela [4.4] apresenta os percentuais de variaveis selecionadas pelo ACOFS, ...
para cada classificador e em cada base de dados, em relagao aos respectivos ntimeros totais

de variaveis. Os valores obtidos pelo ACOFS,.,,.x sao comparados com os valores definidos
no WFACOFS.

Nessa tabela, quanto menor o percentual, melhor, pois indica que menos variaveis
foram escolhidas para compor as solugoes. E possivel observar que o algoritmo ACOFS, ...k

atinge maior reducao na dimensionalidade na maioria das bases de dados estudadas.

Como descrito no Capitulo de Materiais e Métodos, em cada rodada de testes o
algoritmo seleciona o melhor resultado considerando valores de acuracia, fitness e nimero
de varidaveis. A Tabela [4.5| apresenta os valores de média e desvio padrao para estes

melhores resultados.

Tabela 4.3: Valores finais de acuracia por classificador.

Bases Soybean

Wine o lonosphere (Breast Cancer| Hill Valley | Arrhythmia Madelon
Caracteristicas e
Bases de daclos sigla wi 55 10 BC HV ARR MN

Variaveis / instancias 13 /178 35/47 347351 9 /699 100 / 606 279 / 452 501 / 2000

Acuricia %
WFACOFS com KNN 5 S 100% (6) 100% (6) 97,35% (7) | 99,00% (5) | 55,61%(63) | 62,50% (9) | 100% (286)

(Ndmero variaveis)

Acuricia %

WFACOFS com MLP 100% (4) 100% (4) | 98,68% (12) | 99,67% (7) | 64,52% (66) | 64,47% (17) | 100% (288)

(Ndmero variaveis)

10 iteragbes

KNN 97,22% (3)| 100,00% (3)| 97,18%(3)| 98,57%(9)| 63,11%(8)| 68,13% (124)| 83,00% (37)|
& MLP 100,00% (7)| 100,00% (3)| 98,59% (S 97,86% (4)| 87,70% (67)| 74,73%(97) 63,00% (5)|
ACOFS_ranl
XGB 100,00% (3)( 100,00% (3)[ 97,18% (11) 98,57% (5)| 63,93% (30)| 80,22% (109)| 83,00% (175)
Random Forest 100,00% (3)| 100,00%(3)] 97,18%(6)| 98,57% (3)| 61,48%(8)| 79,12% (45)| 79,50% (38)
20 iteragbes
KNN 97,22% (3)| 100,00% (3)| 97,18%(3)| 98,57%(9)| 64,75%(10)| 70,33% (14)| 84,25% (69)|
& MLP 100,00% (6)| 100,00% (3)] 98,59% (4] 97,86% (4)| 90,16% (68)| 74,73% (137) 67,75% (9),
ACOFS_ranl
XGB 100,00% (3)| 100,00% (3)| 98,59%(8)| 98,57%(S)| 63,93% (11)| 79,12% (75)| 83,25% (27)
Random Forest 100,00% (3)| 100,00%(3)] 97,18%(5)| 9857%(3)| 62,30%(4)| B80,22% (34)| 78,50% (27)
30 iteragbes
KNN 97,22% (3)| 100,00% (3)| 97,18%(3)| 98,57%(9)| 66,39%(16)| 70,33% (35)| 85,00% (38)
& MLP 100,00% (6)| 100,00% (3)| 100,00% (8] 97,86% (4)| 89,34% (23)| 74,73%(32) 63,25% (3))
ACOFS_ranl
XGB 100,00% (3)| 100,00% (3)| 98,59%(8)| 98,57%(S)| 65,57% (18)| 79,12% (72)| 83,50% (142)
Random Forest 100,00% (3)| 100,00%(3)] 97,18%(5)| 98,57% (3)| 63,11%(19)| 79,12% (34)| 80,75% (17)

Fonte: Compilagao do autor
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Figura 4.4: Graficos de acuracia por classificador.
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Fonte: Compilacao do autor
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Tabela 4.4: Percentuais de variaveis selecionadas em relacao ao total de variaveis de cada
base de dados.

Wi S5 10 BC HV ARR MN
WFACOFS com KNN 46% 17% 21% 56% 63% 3% 57%
WFACOFS com MLP 31% 11% 35% 78% 66% 6% 57%

10 iteragdes

KNN 23% 9% 9% 100% 8% 44% 7%
MLP 54% 9% 15% 44% 67% 35% 1%
XGB 23% 9% 32% 56% 30% 39% 35%
Random Forest 23% 9% 18% 33% 8% 16% 8%

20 iteracdes

KNN 23% 9% 9% 100% 10% 5% 14%
MLP 46% 9% 12% 44% 68% 49% 2%
XGB 23% 9% 24% 56% 11% 27% 5%
Random Forest 23% 9% 15% 33% 4% 12% 5%

30 iteracdes

KNN 23% 9% 9% 100% 16% 13% 8%
MLP 46% 9% 24% 44% 23% 11% 1%
XGB 23% 9% 24% 56% 18% 26% 28%
Random Forest 23% 9% 15% 33% 19% 12% 3%

Fonte: Compilagao do autor

Tabela 4.5: Média e Desvio Padrao dos melhores valores de acuricia obtidos em cada
rodada de testes.

wi SS (e} BC HV ARR MN

P Desvio e Desvio o Desvio e Desvio e Desvio o Desvio s Desvio
Média N Média . Média - Média . Média . Média . Média .
Padrdo Padrdo Padrdo Padréo Padrdo Padrdo Padrdo

10 iteragdes

KNN 94,44% 6,80%|  98,33% 4,08%|  93,66% 4,60%|  97,98% 0,29%|  60,38% 4,33%|  65,38% 3,59%|  79,54% 4,76%
MLP 98,61% 1,52%| 100,00% 0,00%|  96,48% 2,48%|  96,91% 2,34%|  7869%|  12,62%|  71,25% 3,90%|  58,92% 4,88%
XGB 99,54% 1,13%|  96,67% 8,16%|  94,84% 1,92%|  97,02% 1,89%|  60,93% 2,57%|  76,92% 2,95%|  81,79% 1,16%
Random Forest 100,00% 0,00%| 100,00% 0,00%|  95,30% 1,45%|  97,62% 0,86%|  58,61% 2,58%|  76,37% 3,59%|  75,62% 3,27%

20 iteragdes

KNN 94,44% 6,80%|  98,33% 4,08%|  93,19% 4,49%|  97,98% 0,29%|  61,61% 4,95%|  65,93% 4,05%|  80,71% 5,29%
mLP 98,61% 1,52%| 100,00% 0,00%|  96,71% 2,62%|  96,91% 2,31%|  80,88%| 13,68%| 71,61% 3,96%|  59,63% 5,99%
XGB 99,54% 1,13%  96,67% 8,16%|  96,01% 2,02%|  96,66% 1,67%|  61,88% 2,68%|  76,92% 2,78%|  82,08% 1,21%
Random Forest 100,00% 0,00%| 100,00% 0,00%|  95,07% 1,47%|  97,74% 0,83%|  59,98% 3,09%|  77,29% 4,09%|  75,75% 3,09%

30 iteragdes

KNN 94,44% 6,80%|  9833% 4,08%|  93,66% 4,60%|  97,98% 0,29%|  62,56% 543%|  66,12% 4,08%|  81,71% 5,80%
MLP 98,15% 1,44%| 100,00% 0,00%|  97,42% 3,01%|  96,91% 2,34%| B0,74%| 13,56%| 71,80% 4,03%|  59,62% 4,49%
XGB 99,54% 1,13%  96,67% 8,16%|  96,24% 2,47%|  97,14% 1,86%|  62,57% 3,14%|  77,29% 2,92%|  82,62% 1,46%
Random Forest 100,00% 0,00%| 100,00% 0,00%|  95,77% 1,50%|  98,21% 0,87%|  60,52% 3,25%|  77,10% 3,90%|  77,00% 3,85%

Fonte: Compilagao do autor
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Figura 4.5: Gréficos do percentual de varidveis selecionadas em relacao ao total de
variaveis de cada base de dados.
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A Tabela[d.6l mostra uma comparagao entre os melhores valores de acurécia obtidos
pelos algoritmos em cada base de dados, independentemente do classificador ou niimero de
iteracoes. O numero de varidveis selecionadas em cada caso é descrito entre parénteses,
e o melhor resultado para cada base de dados estda em negrito e sublinhado, sempre

considerando a acuracia como fator de decisao.

Tabela 4.6: Comparacao entre os melhores resultados de cada algoritmo.

wi SS [ [o] BC HV ARR MN
Melhores resultados
100,00% 100,00% 98,68% 99,67% 64,52% 64,47% 100,00%
WFACOFS
(6) (6) (7) (5) (63) (9) 286
100,00% 100,00% 100,00% 98,57% 90,16% 80,22% 85,00%
ACOFSrank
3) (3] (8 (3) (e8) (34) (38)

Fonte: Compilagao do autor

Através dos valores obtidos nos experimentos e apresentados nas Tabelas [4.3]
e, principalmente, na Tabela [4.6] pode-se observar que o algoritmo ACOFS, ,,; proposto
O ACOFS,4nr perdeu em

desempenho somente nas bases Breast Cancer (BC) e Madelon (MN).

é superior ao WFACOFS na maioria das bases analisadas.

No primeiro caso, a diferenca nos valores de acurdcia foi somente de 0,1%, com o
ACOFS, 4,1 selecionando um niimero de varidveis inferior aquele obtido pelo WFACOFS.
O ponto de atengao estd na base Madelon (MN) na qual o ACOFS,,x perde em todos
0s casos, mas ainda assim atinge valores de acuracia relevantes com niimeros de variaveis

significativamente menor do que os obtidos pelo WFACOFS.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

5.1. Conclusoes

O presente capitulo tem por objetivo documentar os comentarios de conclusao deste

trabalho, onde serao revistos os objetivos da pesquisa frente aos resultados alcancados.

A parte pratica e essencial deste trabalho é um algoritmo desenvolvido em lingua-
gem Python que permite a execugao do ACOFS,,,x em bases de dados variadas e com
opcao de selecao de classificador para melhor adequacao as caracteristicas da base de

dados sob anélise.

Pode-se considerar que o objetivo geral de criar um algoritmo aprimorado utili-
zando como base o algoritmo Rank-based Ant System (AS,qnx) foi alcangado, levando em
consideragao que os resultados obtidos pelo novo algoritmo ACOFS,.,,,x proposto supe-

raram em grande parte das bases de andlise aqueles auferidos pelo modelo de referéncia
WFACOFS.

Mesmo na base Madelon (MN) onde o WFACOFS alcangou melhor desempenho
na acuracia geral, ainda assim o ACOFS, ., se saiu melhor na selecao de um conjunto de

variaveis significativamente menor, com uma acuracia bastante representativa.

Desta forma, também foi alcancada a proposta de pesquisa de buscar um algoritmo
que apresentasse desempenho similar ao WFACOF'S, utilizado como referéncia e modelo

de comparagao.

A escolha da métrica estatistica de correlacao para a construcao da “matriz de
distancias” utilizada no ACOFS, ., e, em especial, o uso do novissimo método phik (¢x)
para obtencao de valores de correlacao entre tipos variados de dados cobre o objetivo
especifico de revisao da literatura sobre métodos estatisticos para definicao de correlagao

entre variaveis de diferentes tipos.
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O método phik (¢x) foi identificado durante as pesquisas para este trabalho e
mostrou-se muito eficaz em sua proposta, contribuindo de forma significativa na reducao

da codificacao e na complexidade das andlises para obtencao da matriz de correlagao
utilizada no ACOFS, ,,,%-

Também foi alcancado o objetivo especifico de implantacao de um modelo atua-
lizado utilizando o ACO e adaptado ao uso como ferramenta auxiliar nos processos de
selegdo de varidveis em projetos de data analytics e aprendizado de méaquina (machine

learning).

Assim, fica demonstrado que é possivel estabelecer melhorias com efetiva melhora

no desempenho em algoritmos baseados no ACO amplamente conhecidos e utilizados.

5.2. Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros é indicada a adequacao do algoritmo ACOFS,.,,,x para mo-
delos de regressao. Isto exigirda ajustes no cédigo, pois diferentemente dos modelos de
classificagao que objetivam maximizagao de resultados, os modelos de regressao buscam a
minimizacao. Além disso, deve ser estabelecida uma nova métrica aplicavel em regressao

tendo em vista que a métrica de acuracia é valida somente para modelos de classificacao.

Outra oportunidade de estudos seria a avaliacao de outros classificadores como
SVM, Gaussian e até mesmo Regressao Logistica na estrutura do método Wrapper que

podem se mostrar mais adequados a determinadas estruturas de dados.

E recomendado também o uso do algoritmo em uma gama maior de bases de dados,
em especial, bases do mundo real, visando avaliar se os classificadores adotados no método
Wrapper sao suficientes e adequados e até mesmo se o algoritmo em si mantém o mesmo

desempenho alcancado nas bases de estudo.

Adicionalmente, é indicado que o cédigo do algoritmo seja ajustado e reestrutu-
rado para multiprocessamento e uso de unidades de processamento grafico (GPU). Isso
certamente trard maior rapidez na execucao do algoritmo, principalmente em bases com

maior numero de varidveis sob analise.

E de grande relevancia o estudo de métodos eficientes e automatizados de selecao
de variaveis, considerando que a cada dia, a coleta de dados se torna mais facil e as bases
maiores, sem necessariamente que todas as varidveis coletadas sejam importantes para
a construgao de modelos de aprendizado de maquina. Realizar esta selecao de forma

eficiente torna-se fundamental para viabilizar estes modelos.
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