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RESUMO

O algoritmo de otimizagdo através de nuvem de particulas (PSO) é uma técnica metaheuristica
desenvolvida recentemente e pertence a categoria de técnicas inteligentes baseadas em enxames.
Os enxames inteligentes sdo conceitos inspirados no comportamento social dos animais, tais como
em enxames de aves, peixes e formigas. O PSO é um algoritmo que explora a populagdo com base
em uma populagdo de individuos com buscas promissoras nas regides da pesquisa espacial. O
individuo é afetado pelo comportamento do melhor local ou pelo comportamento dos melhores
globais individuais. O desempenho de cada individuo € medido usando uma fungdo de fitness,
semelhante aos algoritmos evolutivos. A populagado é tratada como um enxame ou nuvem € 0s
individuos sao nomeados de particulas. As particulas deslocam-se em um espago multi-dimensional
de pesquisa com velocidade adaptavel. No PSO, as particulas lembram a melhor posigdo no passado
e a melhor posi¢do nunca alcangada pelas particulas. Esta propriedade ajuda as particulas na busca
espacial multi-dimensional, deixando-a mais rapida. PSO pode ser Gtil em uma ampla variedade de
tarefas de otimizagdo e em muito dominios, tais como: a fungéo de otimizagédo néo linear, formagao
de redes neurais artificiais, design de sistemas fuzzy, programagédo de problemas, problema do
caixeiro viajante, entre outros. Devido a sua habilidade natural de convergir rapidamente, o algoritmo
PSO é também utilizado para resolver problemas de otimizagdo multiobjetivo. Varios problemas
envolvem otimizagdo simultanea de multiplos objetivos que muitas vezes s&o concorrentes. Em um
problema de otimizagdo multiobjetivo, pode ndo existir a melhor solugdo no que diz respeito a todos
os objetivos. Normalmente, o objetivo € determinar a superficie de busca, que € um conjunto de
pontos ndo dominados da solugdo, conhecida como Pareto-6tima. Levando em consideragao que
nenhuma das solugbes do conjunto ndo dominado é melhor que qualquer outra solugédo, qualquer
uma das solugdes é aceitavel. A escolha de uma solugao requer um conhecimento de uma série de
fatores relacionados ao problema. Recentemente, foram realizadas muitas tentativas para aplicar as
abordagens do PSO em descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD — Knowledge
Discovery in Databases). O processo de KDD é composto pelas seguintes etapas: sele¢cdo da base
de dados, selecdo de atributos, pré-processamento dos dados, mineragdo de dados e pOs-
processamento. O objetivo desta dissertacdo é a selecédo de atributos usando a abordagem de PSO
baseada em otimizagao multiobjetivo e variaveis inteiras para a sele¢do e avaliagdo dos atributos
selecionados. Além disso, esta dissertacdo apresenta igualmente uma analise de influéncia na
selecdo de atributos em uma tarefa de data mining. A proposta do método de selegao de atributos
utilizando abordagem de PSO baseada em otimizagdo multiobjetivo foi avaliada em dez bases de
dados obtidas no repositério de dados da UCI (Machine Learning Repository — University of California
Irvine). Neste contexto, o problema multiobjetivo resolvido pelo PSO considerou dois objetivos
diferentes: i) minimizar a taxa de erro e ii) minimizar o tamanho das arvores obtidas pelo algoritmo
C4.5. Além disso, o algoritmo foi definido como critério para a comparacgéo das solugdes encontradas
pelo PSO com abordagem multiobjetivo. Os resultados encontrados mostraram que a proposta de
abordagem PSO encontrou solugdes melhores do que a solugdo completa (solugdo com todos os
atributos), em seis das dez bases de dados da UCI. Além disso, a qualidade dos resultados obtidos
pela simulagdo PSO foi semelhante a solugdo completa em duas bases de dados, mas em outras
duas bases de dados, a solugao apresentada pelo PSO foram piores que a solugao completa.

Palavras-chave: Selegédo de atributos, mineragdo de dados, otimizagdo multiobjetivo, otimizagao por
nuvem de particulas.



ABSTRACT

The particle swarm optimization (PSO) algorithm is a recently developed metaheuristic technique and
belongs to the category of swarm intelligence techniques. The swarm intelligence concepts are
inspired by the social behavior of flocking animals such as swarms of birds, ants and fish school. PSO
is a population based algorithm that exploits a population of individuals to probe promising regions of
the search space. The individual behavior is affected either by the best-local or best-global individual.
The performance of each individual is measured using fitness function similar to evolutionary
algorithms. The population is referred as a swarm and individuals are called particles. The particles
move in a multi-dimensional search space with adaptable velocity. In PSO, the particles remember the
best position in the past and the best position ever attained by the particles. This property helps the
particles to search the multi-dimensional space faster. PSO has been found to be useful in a wide
variety of optimization tasks in many fields, such as nonlinear function optimization, artificial neural
network training, fuzzy system design, scheduling problems, traveling salesman problem, among
others. Due to its natural ability to converge faster, PSO algorithm is also used to solve multi-objective
optimization problems. Several problems involve simultaneous optimization of multiple objectives that
often are competing. In a multi-objective optimization problem, there may not exist one solution that is
best with respect to all objectives. Usually, the aim is to determine the tradeoff surface, which is a set
of nondominated solution points, known as Pareto-optimal or noninferior solutions. In view of the fact
that none of the solutions in the nondominated set is absolutely better then any other, any one of them
is an acceptable solution. The choice of one solution over the other requires problem knowledge and a
number of problem-related factors. Recently, any investigations have been undertaken to apply of
PSO approaches in Knowledge Discovery in Database (KDD) procedures. The KDD procedure can
present the following steps: selection of database, attributes selection, data pre-processing, data
mining, and data pos-processing. The objective of this dissertation is the attributes selection using a
PSO approach based on multi-objective optimization and integer variables for selection and evaluation
of selected attributes. Furthermore, this dissertation presents also an analysis of attributes selection
influence in data mining tasks. The proposed attributes selection method based on multi-objective
PSO approach was evaluated to ten databases obtained of UCI (Machine Learning Repository -
University of California - Irvine) repository. In this context, the multi-objective problem solved by PSO
considered two different objectives: i) minimization of error rate and ii) minimization of trees size
obtained by C4.5 algorithm. In addition, the C4.5 algorithm was defined as comparison criterion for the
solutions found by multi-objective PSO approach. Simulation results showed that the proposed PSO
approach found better solutions than the full solution (solution based on all attributes) in six of ten
databases of UCI. Moreover, the quality of simulation results obtained by PSO were similar to the full
solution in two databases, but in other two databases the solution presented by PSO were worst than
the full solution.

Keywords: Atributtes selection, data mining, multi-objective optimization, particle swarm optimization.
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1 INTRODUGAO

As empresas frequentemente estido buscando formas de auxiliar o
gestor a adquirir um maior conhecimento sobre determinado problema, antes que
gestor tome uma decisdo. Com o aumento da capacidade de armazenamento de
informacdes em bases de dados, a quantidade de dados com potencial de auxiliar o
gestor no processo de tomada de decisdo € imensa, porém nem sempre estes
dados sao facilmente vislumbrados, pois 0 seu tamanho e quantidade ultrapassam a
capacidade humana de avaliacdo. Assim pode-se utilizar técnicas para descoberta
de conhecimento em bases de dados e fazer uso deste conhecimento para auxiliar
na tomada de decisdo. A area da computagado destinada a esta pesquisa denomina-
se Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD - Knowledge Database
Discovery).

Segundo Fayyad (1996), o KDD é composto por diversas etapas,
que sao as seguintes:

- Selecao da base de dados e selegcao dos atributos: etapa em que
se efetua a selegao e coleta dos dados necessarios;

- Limpeza ou pré-processamento: etapa em que os dados coletados
sdo analisados, verifica-se a existéncia de ruidos e se houver estes ruidos, os dados
devem ser tratados para que estes ruidos possam ser retirados;

- Transformacéao e enriquecimento dos dados: nesta etapa os dados
ja estao tratados. Entdo é realizada uma verificagdo sobre a necessidade de dados
adicionais que possam enriquecer a base;

- Mineragao de dados (data mining): € a principal etapa do processo
de KDD. E a etapa na qual ocorre a mineracéo de dados através de algoritmos com
0 objetivo de extrair um padrao em um determinado conjunto de dados;

- Interpretacdo e avaliagdo ou pods-processamento: no pos-
processamento ocorre um refinamento do conhecimento descoberto e também a
validade do conhecimento gerado é analisada, verificando se o conhecimento é

relevante para o dominio em questao, ja descartando o conhecimento irrelevante;
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- Consolidacédo do conhecimento descoberto ou analise: nesta etapa
0s resultados dos algoritmos de mineragdo de dados devem ser analisados,
interpretados e avaliados.

A selecao de atributos tem como objetivo descobrir um subconjunto
de atributos relevantes para uma tarefa alvo, considerando os atributos originais, e é
importante, entre outras coisas, por gerar um processo de aprendizagem eficiente.
Os atributos redundantes prejudicam o desempenho do algoritmo de aprendizagem
tanto na velocidade, devido a dimensionalidade dos dados, quanto na taxa de
acerto, devido a presenca de informacdes redundantes que podem confundir o
algoritmo, ao invés de auxilia-lo na busca de um modelo correto para o
conhecimento (Kira e Rendell, 1992).

O principal objetivo desta dissertagao é verificar o comportamento do
procedimento de otimizagdo com multiplos objetivos usando nuvem de particulas
aplicado a selegédo de atributos em mineragdo de dados. Foram selecionadas 10
bases de dados disponiveis no repositério de dados da UCI (Murphy e Aha, 1994),
sendo elas: CRX, Dermatology, Glass, lonosphere, Mushroom, Promoters, Sick-
Euthyroid, Vehicle, Votes e Wine. Estas bases foram submetidas a um classificador,
primeiramente sem a sele¢do dos atributos e depois com a sele¢cao de atributos
através de otimizagdo com multiplos objetivos usando nuvem de particulas, assim
pode-se comparar os resultados do classificador com a selecao e sem a selecédo dos
atributos. Esta proposta foi motivada pelos promissores resultados obtidos com a
utilizacdo de algoritmos evolutivos multiobjetivos na otimizacdo de diferentes
problemas das mais variadas areas do conhecimento.

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma,

No capitulo 2 é apresentada uma revisao da literatura de métodos
para mineragao de dados, sendo abordados o processo de KDD. Depois arvores de
decisdo, que sao meios utilizados para representar os resultados obtidos através da
mineragdo de dados e por fim MOPSO (Multi-Objective Particle Swarm
Optimization), que foram inspirados em alguns processos de evolugao natural, os
MOPSO sao métodos de otimizagdo por busca inspirados nos mecanismos de
evolugao de populagdes de seres vivos. Os fundamentos de nuvem de particulas

sao também apresentados neste capitulo.
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No capitulo 3 é abordada a otimizagdo com multiplos objetivos,
mostrando a sua importancia e motivagéo para sua utilizagao e aplicagdo, uma vez
que diversos dos problemas presentes nas areas comercial e industrial a serem
resolvidos possuem mais que um objetivo a ser considerado e otimizado.

No capitulo 4 € apresentado o método proposto, descrevendo como
o mesmo foi elaborado e executado.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos apdés o
processamento do método em bases disponiveis no repositorio de dados da UCI
(Murphy e Aha, 1994).
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2 REVISAO DA LITERATURA DE METODOS PARA MINERAGAO DE
DADOS

Essencialmente, a mineragédo dos dados consiste na extragao (semi)
automatica do conhecimento dos dados. Esta afirmacao pode levar ao seguinte
questionamento: tipo do conhecimento deve-se tentar descobrir? Embora esta seja
uma pergunta subjetiva, pode-se mencionar propriedades gerais as quais 0
conhecimento descoberto deve satisfazer incluindo-se que o conhecimento deve ser
compreensivel e interessante. Na mineracdo de dados, o foco € descobrir o
conhecimento que possui algum poder preditivo, ou seja, predizer o valor de um ou
mais atributos, baseado em atributos previamente observados. Neste contexto, é
desejado que o conhecimento descoberto possua uma alta taxa de exatidao e que
seja compreensivel para o usuario. Isto € importante e necessario sempre que o
conhecimento descoberto servira como suporte a procedimentos para a tomada de
decisao.

Segundo Fayyad (1996), o KDD representa todo o processo de
descoberta de conhecimento em base de dados e objetiva a extracdo do
conhecimento implicito, desconhecido e potencialmente util, tornando assim o
conhecimento implicito em conhecimento explicito. O conhecimento implicito € um
conceito que descreve o conhecimento que, embora ainda ndo tenha sido
documentado, € passivel de o ser. O conhecimento explicito € o conhecimento
adquirido que tem-se consciéncia.

No processo de KDD, um objetivo € fundamental, ou seja, saber o
que se quer descobrir e o que realizado feito com o conhecimento obtido. O éxito
deste processo depende da participacdo do especialista do dominio da aplicacao.
Na Figura 1 sdo mostradas as etapas que compdem o processo de KDD, em que
primeiramente identifica-se o problema (seleciona-se a base de dados e os
atributos). Apds esta base de dados passara pela etapa de pré-processamento,
(nesta etapa sao retirados os ruidos existentes na base). A préxima etapa sera a de
extragao de padrbes (processamento), depois existe a etapa de pds-processamento,
etapa esta que destina-se a analise e avaliagdo do conhecimento descoberto.

Finalmente, a etapa de utilizagdo do conhecimento descoberto é realizada.
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Pré-Processamento

Identificagao do Extracao de
problema padrdes

Pés-processamento

Utilizagdo do Andlise e
conhecimento avaliagdo

Figura 1 — Etapas do processo de KDD (Rezende, 2003) adaptado.

Para Gureck (2001) apud Fayyad (1996), o processo de KDD é
interativo, pois permite que os usuarios tomem decisoes, e iterativo, porque envolve

6 etapas, podendo existir retorno a etapas anteriores.

2.1  Arvore de Decisio

As arvores de decisdo sdo meios de representar os resultados de
mineragao de dados na forma de arvores. Dado um grupo de dados com numerosas
colunas e linhas, uma ferramenta de arvore de decisdo pede ao usuario para
escolher uma das colunas como objeto de saida (atributo meta), e entdo mostra o
unico e mais importante fator correlacionado com aquele objeto de saida como
primeiro ramo (nd) da arvore de decisdo. Os outros fatores sdo subsequentemente
classificados como nds do(s) noé(s) anterior(es). Desta maneira, o usuario pode
entender o porqué do fator escolhido, e vai permitir que o usuario explore a arvore

de acordo com suas necessidades de projeto, do mesmo modo como ele podera
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determinar grupos alvos. Os usudrios podem também selecionar os dados
fundamentais em qualquer n6 da arvore, movendo-os para uma planilha ou outra
ferramenta para posterior analise (Marath e Mayer, 2001).

Para Quilan (1993), uma arvore de decisdo € uma representacao
simples de um classificador utilizado por diversos sistemas de aprendizado de
maquina, como por exemplo, o C4.5 (Quilan, 1993).

Para Carvalho (2002), uma arvore de decisao ¢é induzida a partir de
um conjunto de exemplos de treinamento em que as classes sao previamente
conhecidas. A estrutura da arvore é organizada da seguinte forma:

- cada no interno (nao-folha) é rotulado com o nome de um dos
atributos previsores;

- 0s ramos (ou arestas) saindo de um noé interno sao rotulados com
valores do atributo naquele n¢;

- cada folha é rotulada com uma classe, a qual é a classe prevista
para exemplos que pertencam aquele no folha.

O processo de classificacdo de um exemplo ocorre fazendo aquele
exemplo percorrer a arvore, a partir do noé raiz, procurando avaliar os arcos que
unem o0s nos, de acordo com as combinagdes que estes mesmos arcos
representam. Ao atingir um no folha, a classe que rotula aquele n6 folha é atribuida
aquele exemplo (Carvalho, 2002).

Na figura 2 é apresentada uma representacao de arvore de deciséo.
Esta arvore de decisao classifica os dias em adequados ou ndo para a pratica de

esportes ao ar livre.
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Perspectiva
Ensolarado Chuvoso
Nublado
A\ 4
Umidade? Sim Vento?
Alta Normal Forte Fraco
Nao Sim Néao Sim

Figura 2 — Exemplo de arvore de deciséo.

2.2 Algorimos Genéticos (AGs)

Os AGs foram concebidos a partir da analogia natural, sendo uma
area denominada computacdo evolucionaria ou evolutiva. Os AGs sdo métodos de
otimizagdo por busca inspirados nos mecanismos de evolugdo de populagdes de
seres vivos. Estes seguem o principio da selegao natural e sobrevivéncia dos seres
mais aptos.

Na natureza o processo de selecdo natural controla a evolugcdo de
seres vivos. Os organismos mais adaptados ao seu ambiente tendem a viver tempo
suficiente para se reproduzirem, enquanto organismos menos adaptados sao mais
propensos a morrer antes de sua reproducgao (Goldberg, 1989).

Segundo Falkenauer apud Carvalho (2002), os AGs sao algoritmos
de busca baseados no mecanismo da selegao natural e na genética. Os AGs
baseiam-se na sobrevivéncia da melhor solugdo candidata para um determinado
problema. As solugdes candidatas sdo normalmente representadas por individuos. A
cada nova geragdo um novo conjunto de individuos € criado usando segmentos
(partes) dos melhores individuos da geragédo anterior, conforme avaliado por uma

funcao de fitness (funcao objetivo ou fungdo de adequacgao).
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Um AG difere dos algoritmos de busca tradicionais, principalmente,
nos seguintes aspectos (Goldberg, 1989):
e AGs realizam uma busca usando uma populagdo de solugdo, e nao
uma unica solucao;
e AGs wusam operadores probabilisticos e nao operadores
deterministicos; e
e AGs usam diretamente a informagado de uma fungédo objetivo, e néo

dependem de derivadas ou conhecimento auxiliar sobre o problema.

A primeira e a segunda caracteristica mencionadas contribuem para
a robustez dos AGs, ajudando-os a escaparem de pontos de 6timo locais, a fim de
alcangarem pontos o6timos globais. A terceira caracteristica contribui para a
generalidade de AGs que podem ser aplicados em um largo espectro de problemas
de otimizagao, busca e aprendizagem de maquina (Carvalho, 2002).

Os principais mecanismos de um AG convencional sao faceis de
entender, pois envolvem apenas trocas parciais de individuos e pequenas alteracoes
de elementos dos individuos (Carvalho, 2002).

A seguir sao listados alguns procedimentos usuais em sistemas que
utilizam algoritmos genéticos (Berson e Smith, 1997):

1. Definir o problema a ser resolvido — codificar uma solugdo candidata
em um individuo, e especificar uma fungéo de fitness.

2. Iniciar a populagdo — tipicamente atribuindo valores aleatorios aos
individuos da populacéo inicial.

3. Permitir a selecdo dos mais aptos e extingdo dos menos aptos.

4. Permitir que uma nova geragao seja formada aplicando-se a selecéo e
os operadores de cruzamento e mutacdo aos individuos da geragao
anterior.

5. Parar quando algum(ns) do(s) seguintes critérios for(em) atingido(s):

e A solucao é boa o suficiente;
e O AG atingiu o numero determinado de geracgoes;
e O AG nao consegue mais evoluir.

Senao retornar ao passo 3.
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Um AG é caracterizado pela sua capacidade de otimizacdo de
dados. Ha dois meios para que esse processo de otimizagado possa ser realizado:
pelo meio matematico e pelo meio heuristico. Quando a base de dados é puramente
baseada em dados matematicos, a aplicacdo de otimizacdo pelo meio matematico
pode gerar solugdes 6timas. Porém, quando a base de dados dispde de outros tipos
de dados, a otimizagdo heuristica oferece uma solu¢cdo mais eficiente (Goldberg,
1989).

Uma populagdo aleatéria normalmente é gerada e com caélculos de
adequabilidade de cada individuo se faz combinagbes para gerar novos
subconjuntos, e assim fazer com que futuras geragdes tenham melhores resultados
finais na mutacdo, tendo assim, um resultado, muitas vezes, mais adequado para
que se possam fazer futuras analises (Goldberg, 1989).

A modelagem de um AG consiste da definicdo de 4 componentes
principais (Pacheco et al., 1999):

e Representacdo do cromossomo (ou individuo) — estrutura de dados que
representa uma solugao do problema;

¢ Avaliacdo — medida da qualidade de uma determinada solucao;

e Operadores genéticos — atuam no processo de reprodugéo criando e/ou
alterando individuos;

e Geracao da populagdo — o método que determina a populacgao inicial.

Um exemplo de pseudocddigo para um AG é apresentado na figura 3.
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t=0;

IniciarPopulagao(t);

CalculaFitness(t),

Enquanto (n&o satisfaz condigdo de parada)

{
t=t+1,
Elitismo (t-1);
Enquanto (NiumeroDelndividuos < TamanhoDaPopulacao)
{
Crossover (t);
Mutacéo (t);
CalculaFitness (t);
}
}

Figura 3 — Pseudo-cédigo de um algoritmo genético simples.

2.2.1 Funcao de Fitness

A funcéao de fitness é responsavel pela avaliagcdo do quao bom € o
individuo, ele fornece um valor que ira indicar a qualidade do individuo avaliado, logo
todo o processo de selecao é diretamente influenciado pela funcéo de fitness. Esta
funcao é especifica para cada aplicagao do AG, assim deve ser definida para cada
tipo de problema a ser resolvido.

Segundo Locatelli e Neto (2004), o fitness é uma medida de
desempenho em que um valor numérico é associado a cada individuo. Esse valor
determina qudo boa é a sua capacidade de evolugdo, ou seja, o quanto esse

individuo pode contribuir na geragcéo de novos individuos.
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2.2.2 Selegao

Segundo Ticona (2003), a selecdo € o0 processoO em que 0S
individuos com melhor valor de aptiddo tém maior probabilidade de gerar um ou
mais descendentes para a geragao seguinte. Este operador é a versao inspirada
pela selecdo das espécies do Darwinismo, que estebelece que os individuos mais
aptos tém maiores chances de sobreviver, ou seja, ou mais fortes e menos
vulneraveis aos predadores e doencgas. Sendo assim, o principal objetivo da selecao
€ copiar boas solugdes para a geracao futura, eliminando as solugcbes menos
adaptadas ou aptas.

Nas subsegbes 2.2.2.1 e 2.2.2.2 serao vistos dois métodos de

selecdo: a selecao baseada em roleta e a selegao baseada em torneio.

2221 Selegdo Baseada em Roleta

Os individuos sao copiados para a proxima geragao de acordo com
probabilidades proporcionais ao seu valor de fun¢do de avaliacdo. A implementacao
desse método € normalmente realizada através de um mecanismo de roleta, na qual
a roleta é dividida em N partes, N correspondendo ao numero de individuos da
populagcdo, e o tamanho de cada uma das partes € proporcional a funcdo de
avaliagao que o individuo representa. A roleta € entdo girada N vezes, e a cada uma
delas o individuo indicado pelo ponteiro € selecionado e inserido na nova populagao
(Goldberg, 1989).
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2.2.2.2 Selecao Baseada em Torneio

Aplicando-se o torneio, um grupo de q individuos sao obtidos
aleatoriamente da populagédo, com reposi¢ao (o individuo retorna a populagao para
possivelmente participar em outros torneios) ou sem reposigdo (o individuo
selecionado nao pode participar novamente em outros torneios). Estes q individuos
participam do torneio, em que o individuo com a melhor fungdo de avaliacdo é
escolhido para a reproducéo, e o processo se repete até uma nova populagao ser
gerada (Goldberg, 1989).

2.2.3 Elitismo

O operador de elitismo mantém as melhores solugdes encontradas
previamente nas geragdes futuras, implicando que a melhor solu¢gdo de uma geragao
nao é perdida nas geracgdes seguintes.

A sobrevivéncia de um individuo depende diretamente do
gerenciamente da populagdo. A cada geracgéao, o individuo é modificado através de
cruzamento ou mutacio, o que pode resultar na perda da solucéo 6tima. Para evitar
essa perda, surgiu a estratégia elitista que, através do célculo de seu fitness,
garante que os melhores individuos da populagdo permanecerdo intactos na
geragao seguinte, garantindo que boas solugdes nédo sejam perdidas durante o

processo de evolugao (Goldberg, 1989).

2.2.4 Operadores Genéticos

Um AG simples é constituido de dois operadores genéticos basicos:

cruzamento e mutacao (Goldberg, 1989). A seguir serdao descritos estes operadores.



22

2241 Cruzamento (crossover)

O cruzamento permite a criagdo de novos individuos para a
populagado a partir da recombinacéo de outros individuos, ou seja, permite a troca de
material genético ja disponivel na populacdo. Isto ocorre quando dois individuos
previamente selecionados (denominados de cromossomos pais), sao divididos em
determinada parte da string — escolhida aleatoriamente, e assim sao trocadas as
informacgdes entre as duas metades dos individuos, gerando dois novos individuos
(cromossomos filhos).

O cruzamento pode ocorrer quando a string € quebrada uma vez
(cruzamento de um ponto), quando a string é quebrada duas vezes (cruzamento
com dois pontos de corte), ou quando a string € quebrada em x segmentos (onde x
>2). Pode também ocorrer o cuzamento uniforme, em que todos os genes tém a
mesma probabilidade de serem trocados, independentes de sua posicao.

O cruzamento € realizado a partir de um parametro genético,
denominada taxa de cruzamento. A figura 4 mostra um exemplo de cruzamento de

um ponto, em um AG com representacao binaria.

PAIS CRUZAMENTO FILHOS
1010110 — 101]0011
110[0011 — 110(0110

Figura 4 — Exemplo de cruzamento com um ponto de corte.

Existem diversos tipos de cruzamento, a seguir sdo comentados
alguns destes tipos para AG com representagao binaria:

» Cruzamento com um ponto de corte: escolhe-se aleatoriamente um
ponto de cruzamento (ou seja, uma posi¢cao da sequéncia que sera dividida) de

modo que o material além deste ponto seja trocado pelos pais. Assim, considerando
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os pais ps= 100111 e p, = 011001 e o ponto 3 para cruzamento, sdo gerados o0s
filhos f; = 100001 e f,=011111;

» Cruzamento com 2 pontos de corte: similar ao cruzamento com um
ponto, as posicoes para corte e troca sdo escolhidas aleatoriamente, efetuando-se a
troca do material genético entre estes pontos. Assim, para os pais p1e p2ja descritos
e para os pontos 2 e 4, sdo gerados os filhos fi= 101011 e /2= 010101,

* Cruzamento com n pontos: idéia semelhante as anteriores.
Destaque para a variacdo do ponto de corte, conforme o numero de pontos
escolhidos. Se algum ponto de corte foi sorteado mais de uma vez, n&o se procura
por outro;

» Cruzamento uniforme: seguindo cada bit do primeiro individuo,
verifica-se se ocorreu um evento com probabilidade de 50%. Se positivo, ali sera um
ponto de corte, caso contrario, repete-se o procedimento para o proximo bit.

» Cruzamento por variavel: o cruzamento tera um ponto de corte por
variavel. Desta maneira, sendo consideradas 3 variaveis tem-se 3 pontos de corte;

» Cruzamento entre varios individuos: seleciona-se o individuo base
e depois, para cada variavel, escolhe-se aleatoriamente um parceiro e um ponto de

corte.

2.24.2 Mutagao

O operador genético de mutagédo introduz inovagées no material
genético da populacao e isto ocorre de forma aleatdria (Back, 1994). Em algoritmos
genéticos existem diversas formas de implementar o operador mutagdo. Por
exemplo, se o individuo consiste de genes binarios, a mutagao consiste em inverter
o valor de um bit; se o individuo consiste de genes que representam condigdes de
regras (atributo, operador e valor), a mutagao pode alterar o operador, ou mesmo o
valor (Goldberg, 1989).

A mutagado pode introduzir material genético que ndo esta presente

em nenhum individuo da populagédo, logo a mutagao contribui para aumentar a
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diversidade genética da populagdo. A mutagdo impede que o AG tenha uma
convergéncia rapida, evitando desta forma que o mesmo se estabelize em regides
de minimos locais.

Muitas vezes, em problemas de mineragdao existe uma taxa de
mutacao que controla a frequéncia com que as mutacdes acontecerao, e em geral
esta taxa € menor que a taxa de cruzamento.

A figura 5 mostra um exemplo da operagdo de mutagéao.

MUTACAO
1010110 - 10100]10

Figura 5 — Exemplo de mutacgao.

2.3 Otimizagao por Nuvem de Particulas

Nuvem ou enxame de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO)
€ uma metodologia originalmente proposta por Kennedy e Eberhart (1995), esta
metodologia é baseada em populagdo de solugdes, em que cada solugdo candidata
(denominada particula) possui associda a ela uma velocidade. Esta velocidade é
ajustada de acordo com a experiencia da particula correspondente e de acordo com
a experiéncia das outras particulas da populagao.

PSO é uma técnica heuristica de busca, sendo uma abordagem
baseada em uma populagdo de individuo, porém ao contrario da maioria dos
algoritmos evolutivos, a PSO n&o é motivada pela sobrevivénvia do individuo mais
apto e sim motivada pelo comportamento social, ou seja na convivéncia do grupo de
particulas e sua sinergia.

De acordo com Angeline (1998), pode-se fazer duas distingbes
principais entre o algoritmo PSO e um algoritmo evolucionario (AE):

1. Os algoritmos evolucionarios (AEs) usam trés mecanismos no seu

processamento: respresentacdo do pai, selecido dos individuos e o ajuste fino de
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seus pardmetros. O PSO confia somente em dois mecanismos no seu
processamento, desde que PSO nao adote uma funcdo explicita da selegdo. A
auséncia de um mecanismo da selecdo em PSO é compensada pelo uso de lideres
guiar a busca. Entretanto, ndo existe nenhuma nog¢ao da geragao da prole em PSO
como nos AEs.

2. Uma segunda diferenga entre AEs e PSO é a maneira como os
individuos sao manipulados. PSO usa um operador que ajusta a velocidade de uma
particula em um sentido particular. Isto pode ser visto como um operador direcional
de mutacdo em que o sentido & definido pela particula melhor local e pela melhor
global (do enxame ou nuvem). Se o sentido da melhor local é similar ao sentido da
melhor global, o angulo de sentidos potenciais sera pequeno, visto que um angulo
maior fornecera uma escala maior da exploracdo. Ao contrario, os AEs um operador
de mutagdo pode ajustar um individuo em todos os sentidos, embora as
probabilidades relativas para cada sentido pode ser diferente.

A simplicidade relativa do PSO e o fato que é uma técnica baseada
em populacéo fizeram dele um candidato natural a ser estendido para otimizagéo
com multiplos objetivos, este tema sera abordado na sub-sec&o 2.3.1.

Para estebelecer uma terminologia comum, a seguir algumas
definigdes referentes a PSO sao apresentadas.

1. Nuvem ou enxame (swarm):. Populacdo de solugdes (particulas) do
algoritmo.

2. Particula: Membro (individual) da nuvem. Cada particula representa
uma solugdo potencial ao problema que esta sendo resolvido. A
posicao de uma particula é determinada pelo solugcéo que representa.

3. pbest (personal best): melhor posicao pessoal de uma particula dada,
assim distante. Isto é, a posicao da particula que forneceu o maior
sucesso (medido nos termos de um valor escalar analogo a aptidao
adotada em AEs).

4. Ibest (local best): Posicdo do melhor membro da particula da
vizinhanca de uma dada particula.

5. gbest (global best): Posicao da melhor particula de todo o enxame.
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6. Lider: Particula que € usada guiar uma outra particula para regioes
melhores do espacgo de busca.

7. Velocidade: Este vetor dirige a otimizagdo do processo, isto é,
determina o sentido em que uma particula necessita se movimentar, a
fim melhorar sua posicao atual.

8. Peso da inércia: Denotado por w, o peso da inércia é empregado para
controlar o impacto da histéria precedente das velocidades na
velocidade atual de uma particula dada.

9. Fator de aprendizagem: Representa a atragdo que uma particula tem
para o0 seu proprio sucesso ou de seus vizinhos. Dois sdo os fatores
usados: c1 e c,. O fator ¢4 é o fator de aprendizagem cognitivo e
representa a atracdo que uma particula tem para seu préprio sucesso.
O ¢, é o fator de aprendizagem social e representa a atragdo que uma
particula tem para o sucesso de seus vizinhos. Ambos, ¢; e ¢, séo
definidos geralmente como constantes.

10.Topologias: dependendo de como os individuos da populagdo estao
ligados, existem diversas topologias de implementacéo, algumas delas

sdo tratadas nas sub-se¢des 2.3.1 a 2.3 .4.

A PSO ¢é iniciada com uma populagdo de solugbes geradas
aleatoriamente, usando distribuicdo uniforme, cada solugdo potencial (particula)
recebe uma velocidade aleatoria. Estas particulas sdo movimentadas pelo espaco
de busca do problema. As particulas conservam o conhecimento do melhor valor da
funcao de aptidao (fitness) denotado por pbest (versao local). Um outro valor melhor
€ “seguido” pela versao global, gbest, do otimizador por nuvem de particula e sua
localizacdo obtida de alguma particula que compde a populagdo de particulas
(Coelho e Mariani, 2005).

O conceito da PSO consiste de, a cada passo iterativo, mudar a
velocidade (acelerando) de cada particula em diregcéo as localizagdes do pbest e do
gbest. A aceleracao desta busca € ponderada através de um termo gerado de forma

aleatdria vinculando este de forma separada as localizagbes do pbest e do gbest.
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Segundo Bonissone et al. (1999) o procedimento para implementagdo da PSO é
regido pelas seguintes etapas :

i) Iniciar uma populagcdo (matriz) de particulas, com posi¢des e
velocidades em um espago de problema n dimensional, de forma aleatéria com
distribuicao uniforme;

ii) Para cada particula, avaliar a fungao de aptidao;

iii) Comparar a avaliagao da funcdo de aptidao da particula com o
pbest da particula. Se o valor corrente € melhor que pbest, entdo o valor de pbest
passa a ser igual ao valor da funcdo de aptidao da particula, e a localizagdo do
pbest passa a ser igual a localizagdo atual no espago n dimensional;

iv) Comparar a avaliagao da funcao de aptiddo com o prévio melhor
valor de aptiddo da populagdo. Se o valor atual é melhor que o gbest, atualizar o
valor de gbest para o indice e valor da particula atual;

v) Modificar a velocidade e a posigao da particula de acordo com as
equacgoes (4) e (5), respectivamente (Shi et al., 1998; Shi et al., 1999):

(K+1) _ (K) (k) (K) (K) (K)
Via =wvy ton x(py =Xy )t e, x(8y 0 — Xy (4)

onde V* é a velocidade da particula i na iteragéo k, V"' é a velocidade da particula i
na iteragdo k+1, r1 e r, so numeros aleatorios entre 0 e 1, X é a posicdo atual da

particula i na iteracéo k, p, € o pbest da particula i, p,, € o gbest do grupo, w € a

funcao do peso para a velocidade da particula i, ¢4 € ¢, sdo os coeficientes do peso
para cada termo, k € o numero da geragdo atual. A posi¢do atual pode ser

modificada pela seguinte equacao:

(K+1) _ _(K) (K+1)
Xig =Xy TV At (5)

onde Ar=1.
As velocidades das particulas em cada dimensao sao validadas por
uma velocidade maxima (Vms). Se a soma das aceleragdes fizer com que a

velocidade nesta dimensao exceda a Vma, que € um parametro especificado pelo
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usuario, a velocidade nesta dimensao € limitada a V. Vimax influéncia o desempenho
do PSO. Um Vwmax maior facilita a exploragdo global, enquanto um Vmsx menor
incentiva a exploracéao local (Parsopoulos e Vrahatis, 2002a).

As constantes c¢1 e ¢, representam os pesos da aceleragao, puxando
cada particula para as posigcdes mais pbest e mais gbest. Ao valores baixos
permitem que as particulas vaguem longe das regides do alvo, ja os valores
elevados resultam no movimento abrupto para a regiao do alvo.

vi) Ir para a etapa (ii) até que um critério de parada seja encontrado,
usualmente uma funcao de aptidao suficientemente precisa ou um nimero maximo
de iteracdes (geracgodes).

As notacdes usadas neste trabalho s&o:

x, =[x,,%,,....x, | armazena a posicdo da i-ésima particula do
algoritmo de PSO;

v, =[Vy,Vpav, | armazena a velocidade da i-ésima particula da

> Vin
PSO, e o vetor ;

p; = [p”,piz,...,pm ]T representa a posigao do melhor valor de aptidao
da i-ésima particula.

O indice g representa o indice da melhor particula entre todas as
particulas do grupo. A variavel w € a ponderagéo de inércia, ¢4 € ¢, sdo constantes
positivas; r1 e r, sdo duas fungdes para geragcdo de numeros aleatorios com
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1], respectivamente.

As velocidades das particulas em cada dimensao s&o limitadas a um
valor maximo da velocidade, V. O Vimax€ um parametro importante, pois determina
a precisao com que as regides proximas as solugdes atuais serdo exploradas. Se
Vmax € muito alto, a PSO facilita a busca global, enquanto um valor Vmsx pequeno
enfatiza as buscas locais.

A primeira parte na equacdo (4) é um termo de momento da
particula. A ponderagao de inércia w representa o grau de momento da particula. A
segunda parte consiste da parte “cognitiva”, que representa o “conhecimento” da
particula independentemente. A terceira parte € a parte “social”, que representa a

colaboracao entre as particulas. As constantes ¢ e ¢, representam as contribuicées
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“cognicao” e “social” que influenciam cada particula em diregdo as posi¢des pbest e
gbest, respectivamente. Estes parametros sao usualmente ajustados por heuristicas
de tentativa e erro (Eberhart e Shi, 2001).

Um exemplo de pseudocdédigo para um PSO pode ser como segue:

Inicio
Iniciar a populagao
Localizar gbest
t =0 //geragao
Enquanto t < imax
Para toda particula
Atualizar posigao (v60)
Atualizacéo da velocidade
Atualizar pbest
Fim Para
Atualizar gbest
t=t+1
Fim Enquanto
Fim

Figura 6 — Pseudo-cédigo basico de um PSO.

Segundo Reyes-Sierra e Coello (2006a), dois sdo os aspectos que
tornaram o PSO tao popular:

1. O algoritmo principal de PSO é relativamente simples (desde que em
sua versao original, adota somente um operador para criar solugdes
novas, ao contrario de a maioria dos AEs) e sua execucao &,
consequentemente, direta. Adicionalmente, ha uma abundancia de
cédigo de fonte de PSO disponivel em dominio publico.

2. PSO pode ser eficaz em uma grande variedade de aplicagdes,
podendo produzir resultados promissores com um custo computacional

baixo.
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2.3.1 Topologia Estrela (gbest)

Conhecida também como gbest, € uma relagdo totalmente
conectada, todos os individuos estdo conectados entre si, ou seja, cada particula
possui todas as outras como vizinhos, para Guo, Yu e Xu (2006), isto implica que a
melhor particula/posi¢ao global para todas as particulas € idéntica. Segundo Novaes
(2002), esta implementagdo conduz a uma convergéncia mais rapida porém os
riscos de uma convergéncia para um maximo local € bem maior que em outras

implementagdes. A figura 7 mostra um exemplo desta topologia.

Figura 7 — Topologia estrela.

2.3.2 Topologia em Roda

Na topologia em roda um individuo é conectado a todos os demais,
que por sua vez sao completamente isolados entre si. O individuo conectado a todos
os demais é denominado individuo central. O desempenho do melhor individuo é
sempre passado ao individuo central que por sua vez passa a influenciar todos os
demais. Todos os individuos se influenciam mutuamente como na topologia em
estrela, porém de forma mais lenta, através de um filtro formado pelo individuo

central. Esta topologia reduz um pouco a possibilidade de convergéncia em um
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maximo local. O numero de conexdes nesta topologia € menor se comparada com a
topologia em circulo (que sera apresentada na sub-segcao 2.3.3), porém a
informacéo fluira mais rapidamente uma vez que nio serdo realizados dois passos
para avaliar a melhor posigdo global nova. A figura 8 mostra um exemplo desta

topologia.
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Figura 8 — Topologia em roda.

2.3.3 Topologia em Circulo (/best)

Cada individuo é conectado apenas a dois vizinhos. A influéncia
entre individuos distantes € pequena, pois precisa forcosamente passar por toda a
cadeia de individuos entre eles. Essa topologia € mais eficaz em ndo convergir em
maximos locais pois individuos distantes daquele que encontrar um maximo local
nao serdao imediatamente influenciados por este maximo local e continuardo sua
busca em outras regides do espago de busca. A topologia em circulo corresponde a
um anel, o fluxo de informacdo € reduzido acentuadamente se comparada a

topologia estrela. A figura 9 mostra um exemplo desta topologia.
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Figura 9 — Topologia em circulo.

2.3.4 Topologia Aleatoéria

Nesta topologia os grupos de individuos sao conectados a outros

grupos de forma aleatéria. A figura 10 mostra um exemplo desta topologia.

Figura 10 — Topologia aleatéria.

24 Algoritmos Evolutivos Aplicados a Mineragao de Dados

Aqui serédo citados alguns trabalhos de sucesso que fizeram uso de
algoritmos evolutivos e também PSO na mineracéo de dados.
Nos trabalhos publicados por Sousa, Silva e Neves (2003, 2004,

2006) foi proposto o uso de PSO na descoberta de regras de classificagdo. As
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regras de classificagdo foram geradas por trés variagcbes do PSO, que s&o as
sequintes : Discrete Particle Swarm Optimiser (DPSO), Linear Decreasing Weight
Particle Swarm Optimiser (LDWPSQO) e Constricted Particle Swarm Optimiser
(CPSO), além de um outro algoritmo evolutivo (um algoritmo genético) e o J48, este
uma execugao Java do C4.5 (Quilan, 1993). Os resultados, a respeito do
desempenho da exatidao e da velocidade, foram comparados empiricamente entre
as trés variacdes do PSO, do AG e do J48. Os resultados obtidos indicaram que o
PSO é competitivo com o AG e podem ser aplicados com sucesso em outros
dominios.

Tan, Yu e Ang (2006) apresentam um método para extrair multiplas
listas de regras da decisdo na mineragédo dos dados, visando satisfazer aos critérios
da classificacdo da exatiddo e da elevar a compreensao do usuario. O algoritmo
incorpora o conceito do dominanga de Pareto. O desempenho do DOEA (Dual-
Objective Evolutionary Algorithm) foi testado em oito bases de dados obtidas no
repositério de aprendizagem de maquina da UCI (Murphy e Aha, 1994). Os
resultados de classificagao foram analisados qualitativamente e estatisticamente, e
mostraram que o DOEA (Dual-Objective Evolutionary Algorithm) é competitivo em
comparagao aos classificadores como o C4.5 (Quilan, 1993), o PART (Frank et al.,
1998) e o0 DT (Kohavi, 1995), produzindo regras compreensiveis com exatidao.

Santos e Naval (2006) utilizaram otimizacdo multiobjetivo para a
evolugao dos classificadores da arvore de decisdo. Foi empregado otimizagdo com
nuvem de particulas multiobjetivo para evoluir uma populagao de arvores de decisao
com dois objetivos: a exatidao da classificacdo e a complexidade do classificador
baseada no principio minimo do comprimento da descrigdo. O algoritmo de
otimizagdo multiobjetivo gerou arvores de decisdo com poucos nés e com taxas de
erro menores do que os produzidos pelo algoritmo C4.5 (Quilan, 1993). As fungdes
objetivas usadas impediram sobre-treinamento das arvores de decisao no conjunto
de treinamento. A validade e o desempenho desta aproximacéo foram avaliados em
diversas séries de dados comumente utilizados. Assim, provou-se o potencial de
usar um algoritmo evolucionario visando a otimizagdo de Pareto, pois este produziu
modelos promissores e simples de classificacdo para de indugdo da arvores de

decisao.
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Pappa (2002) objetivou observar o comportamento de versdes
multiobjetivo de métodos que estdo consolidados na literatura para a tarefa de
selecdo de atributos. O algoritmo C4.5 (Quilan, 1993) foi utilizado como base de
comparagao para as solugdes encontradas. O algoritmo genético multiobjetivo de
selecdo de atributos proposto encontrou solucbées melhores que a padrao
(consistindo de todos os atributos) em 16 das 18 bases da UCI (Murphy e Aha,
1994) utilizadas nos experimentos, resultados muito superiores aos encontrados
pelo AG simples, que s6 conseguiu solu¢gdes com taxas de erro e tamanhos de
arvore menores que a solugdo padrdao em uma das bases de dados testadas. O
algoritmo genético multiobjetivo proposto foi também aplicado a uma base de dados
de produtos Motorola, composta por uma média de 15.000 registros distribuidos em
2 classes e descritos por 109 atributos. O método selecionou 27 desses 109
atributos, com taxas de erro e tamanhos de arvore obtidos menores que o da
solugado padrdo (solugao com todos os atributos) executada com o C4.5 (Quilan,
1993). Com base nos resultados, Pappa (2002) validou e confirmou que métodos de
busca, no caso da tarefa de selecao de atributos, podem ser utilizados com
conceitos multiobjetivos com eficacia e eficiéncia.

Segundo Freitas (2002), a principal motivagao para a utilizagao de
AGs na descoberta de regras com um alto nivel de predicao é que executam uma
busca global e também lidam melhor com a interagdo do atributo do que os
algoritmos de indugéo de regras usados frequentemente na mineragcdo dos dados.
Um dos problemas chaves para preparar uma série de dados para a mineragéo € o
problema da selecado de atributo. Este problema consiste em selecionar, entre todos
os atributos disponiveis, um subconjunto dos atributos relevantes para predizer o
valor do atributo do objetivo. O uso de um AGs para a selegédo do atributo parece
natural. A razao principal é a dificuldade na selecao do atributo vinculada a interagao
do atributo, e uma das potencialidades dos AGs ¢é que lidam geralmente bem com as
interacdes do atributo.

Jourdan, Dhaenens e Talb (2001) utilizaram um AG para descobrir
as caracteristicas genéticas e os fatores ambientais que estavam envolvidos com
doengas como obesidade e diabetes. Para isto foi utilizada uma base de dados

fornecida pelo Instituto Bioldgico Lille. Foi escolhido o AG porque o objetivo ndo era
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considerar apenas uma caracteristica e sim uma quantidade de caracteristicas
grande. O primeiro objetivo foi isolar as associagbes mais relevantes das
caracteristicas, e a classificacdo do individuo que possui a doenca foi feita de
acordo com estas associacdes. O desempenho do método foi testado com relagao
ao tamanho do problema que ele pode tratar, os autores afirmaram que o tempo de
execucao cresce linearmente com o numero de caracteristicas, e também
concluiram que o método pode lidar com problemas de grande porte. O AG foi
executado diversas vezes e ele foi capaz de selecionar caracteristicas interessantes
e classificar pares de individuos de acordo com estas caracteristicas e confirmar
associagdes interessantes destas caracteristicas. Os resultados foram relevantes, e
o AG pareceu ser robusto e mostrou associacdes interessantes.

Khabzaoui, Dhaenens e Talbi (2005) utilizaram regras de associagao
para descobrir e descrever associagbes em grandes bases de dados, ou seja,
descobrir conhecimento interessante. O problema foi modelado como um problema
combinatorial de otimizagdo multiobjetivo. Foi proposto resolver este problema
utilizando um AG, e para isto foram criados mecanismos especificos de mutacéo,
operadores de cruzamento e eletismo. Foi desenvolvido uma abordagem
evolucionaria cooperativa baseada em AG, e este modelo desenvolvido foi testado
diversas vezes afim de encontrar a melhor configuracdo dos parametros. Este
modelo também foi comparado a aproximacdes nao cooperativas, e os melhores
resultados obtidos foram encontrados pelo modelo de AG cooperativo.

Dehuri, Jagadey, Ghosh e Mall (2006) apresentam uma técnica para
extragdo de regras de associagao e para isto foi utilizado um AG multiobjetivo. As
funcbes objetivo foram construidas com base no fator de confianga,
compreensibilidade e interesse das regras de associagéo. Foi adotada esta técnica
devido ao grande volume de dados contidos na base de dados utilizada. Os
resultados da técnica empregada foi um conjunto de solu¢gdes ndo dominantes,
como o volume de dados era muito, para superar esta dificuldade optou-se por uma
técnica rapida de escalabilidade, usando processamento paralelo e uma rede
homogénea dedicada, assim todos os dados que estavam participando da

mineragdo e a populacdo de individuos foram distribuidos através de todos os
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processadores disponiveis. O resultado experimental mostrou que o algoritmo teve
bom desempenho mesmo com o alto volume de dados e velocidade consideravel.

Minaei-Bidgoli e Punch (2003) apresentam uma aproximagao para
classificar estudantes e predizer sua classe final baseado nas caracteristicas
extraidas dos dados registrados em um sistema educacional web. A pesquisa feita
pelos autores foi executada sobre uma parte do sistema educacional web, assim
foram obtidos dois tipos de séries de dados: um deles referentes aos recursos
educacionais (web pages, demonstracdes, simulacdes, entre outros) e outro
referente as informagdes dos usuarios que cria, modifica, avalia e usa os recursos.
Neste estudo os autores se propusseram responder algumas perguntas: pode-se
encontrar classes de estudantes? Ou seja existe algum grupo de estudantes que
utilize este sistema educacional web de maneira semelhante? Se sim, como pode-se
fazer este grupo aproveitar melhor os recursos do sistema? Pode-se classificar as
funcionalidades utilizadas pelos estudantes? Se sim pode-se auxiliar os instrutores a
desenvolver com maior eficacia as atividades disponibilizadas no sistema?

Foram utilizados quatro classificadores para segregar os estudantes,
esta combinacdo de classificadores conduziu a uma melhoria significativa da
exatidao da classificagdo. A utilizacado do AG minimizou a taxa de erro e melhorou a
preciséo de pelo menos 10% da predigao de todos os exemplos de duas, trés e de

nove classes.



3 OTIMIZAGAO DE MULTIPLOS OBJETIVOS

A tomada de decisdo é algo que pode nos confundir, pois a todo
momento toma-se decisbes. Estas decisbes s&do tomadas mediante o uso do
sentido comum ou intuicdo, porém existem situagdes em que esta tomada de
decisdo deve ser eficiente e rapida, ndo podendo acontecer enganos. Na tomada de
decisao pode-se deparar com um problema de otimizacdo e que normalmente estao
envolvidos dois ou mais objetivos, e normalmente estes objetivos sdo conflitantes
ente si. Em muitas aplicacées sao realizadas simplificacbes no problema original a
fim de combinar todos os objetivos em uma unica fungao, ou escolhendo apenas os
objetivos classificados como prioritarios ou importantes.

Esse tipo de problema é conhecido como otimizagdo de multiplos
objetivos e possui uma caracteristica particular, pois n&do apresenta uma solugéo
unica e sim um conjunto de solugdes validas, em que cada uma destas solugbes
pode ser considerada uma solugdo para o problema em questdo, ou seja, existe
uma investigagao que tem como objetivo encontrar um vetor de variaveis de deciséo,
que satisfaga as restricdes e otimize um vetor em que os elementos representam as
funcdes objetivo. Estas fungdes formam uma descrigdo matematica dos critérios de
desempenho, que normalmente estdo em conflito. As solugbes encontradas sao
6timas por ndo existem outras solugdes no espago de busca melhores do que elas
quando todos os objetivos sdo simultaneamente considerados, sendo conhecidas
como solugdes otimas de Pareto.

Nos ultimos anos vém crescendo o numero de pesquisas na area da
otimizagdo multiobjetivos, a motivagdo para este aumento vem do cotidiano, pois a
maioria dos problemas a serem resolvidos possuem multiobjetivos. Um exemplo de
aplicagao multiobjetivos é a compra de um imovel, quer-se comprar um imével com o
menor custo, com a maior area util e com localizagcdo privelegiada. Que imoveis
atenderiam a estes trés objetivos? Observa-se que estes objetivos s&o conflitantes,
ja que para menor custo, menor sera a area util do imovel e pior sera a sua

localizacao.
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3.1.1 Conceitos Basicos sobre Otimizacao de Multiplos Objetivos

Um problema de otimizagdo de multiplos objetivos (MOP) consiste
basicamente na obtencdo de um conjunto de solugdes que satisfaga as condi¢des e
minimize ou maximize uma fungdo constituida por varios objetivos. Desta forma
pode-se definir um problema de otimizagdo com multiplos objetivos da seguinte
forma:

Minimizar ou maximizar z = (f,(x), f,(x),..., £, (x));

sujeitoa x e X', em que:

g(x) :restrigcoes;

X : espaco de decisobes;

x =(x,,x,,...,x,) € X,onde é o vetor de decisé&o;

Z é aimagem de X ou espaco objetivo;

z=(z,,2,5,....,2,) € Z,0nde Z & o vetor objetivo;

X" ={xeX:g(x)<h},sendo X o conjunto de solugbes factiveis;

beR?.

Diz-se que x" € X~ é uma solucdo 6tima de Pareto se ndo existir
outra solugdo x € X tal que x domine x . Neste caso, z* = f(x") é denominado
ponto Pareto-6timo. O conjunto de todas as solugdes eficientes € denominado
conjunto Pareto-6timo. A imagem em Z do conjunto Pareto-6timo € denominada
Fronteira Pareto-6timo.

O conjunto de solugdes consiste em todos os vetores de decisao
que nao podem melhorar o valor de qualquer objetivo, sem a degradagao de pelo
menos algum dos outros. Estes vetores sdo os conhecidos Pareto-6timos. Sem
perda de generalidade, pode-se descrever as solugdes oOtimas de Pareto

formalmente para um problema de minimizagao puro, isto €, onde todas as funcoes

objetivas devem ser minimizadas, pelas seguintes definicbes:
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Definicdo 1 — Otimizagao de Multiplos Objetivos Geral: Encontrar

_y*

um vetor x =[x, ,x,,..,x,]" que satisfaga as m restrigdes de desigualdade:

g (x)=20 i=12,...,m.

E as p restricdes de igualdade:

h(x)=0 i=12..p.

E otimize o vetor funcao

) =L fy () £o(0)]T €M QUE % =[x, %,,,x,]7 & O vetor das

variaveis de decisao.

3

Definicdo 2 - Otimos de Pareto: Um ponto x € Q (Q é a regido

factivel) € um ponto Pareto-6timo se para cada ;e Q yl ={1,2,...,k} tanto,

Yo (@)= £(x)).

Ou, existe ao menos uma i € [ tal que

N .

fi(x)> fi(x).

Esta definicdo diz que x € um Pareto-6timo se nao existe um vetor
x factivel que va decrementar algum critério sem causar um aumento simultdneo em
pelo menos algum outro critério. O significado de Pareto-6timo é considerado
respectivo a todo o espaco das variaveis de decisdo a menos que seja especificado
o contrario, ou seja, um ponto A é uma solugdo Pareto-6timo e pertence a fronteira
de Pareto se: ndo existe nenhum outro ponto B, tal que B domine A. Em geral, para
cada regiao viavel existe um subconjunto S de solugbes nao dominadas.

Um conjunto de solugdes ndo dominadas é definido no contexto de
uma amostra do espago de busca, enquanto que o conjunto de Pareto-6timo é
definido em relagdo a todo o espago de busca, esta € a diferenga entre um conjunto

de solugdes ndo dominadas e um conjunto de Pareto-6timo.
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Definicdo 3 — Dominancia de Pareto: Um vetor ;: (u,,...,u, )diz-se

N
que domina outro vetor v =(v,,...,v,) se e somente se u € parcialmente menor que

v, porexemplo, Vie{l,..k},u, <v, Adie{l,...k}:u, <v,.

Definicdo 4 — Conjunto de Otimos de Pareto: Dado um MOP

?(x) , 0 conjunto de Pareto-6timos (P") é definido como:

P ={xeQ|-3x e Q?(x')_<7‘(x)}.

Definicdo 5 — Fronteira de Pareto: Para um MOP }(x)yum

conjunto de Pareto-6timos P"dado, a Fronteira de Pareto (PF") é definida como:

PF = {u = f =(f()ss f,(x)) | x € P'}.

Esta definicdo caminha na dire¢cao dos limites da regido para o qual
o problema foi proposto, ou seja, nos pontos inferiores no plano das fungdes
objetivo. Na Figura 11 a linha em vermelho ¢é utilizada para delimitar os limites de um
problema, a regido de pontos definida por esta linha € denominada Fronteira de
Pareto. A linha em azul representam as solugées dominadas e f; e f, sdo as fungdes

objetivo do problema.
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Figura 11 — Fronteira de Pareto (Castro, 2001).

3.1.2 Otimizagao de Multiplos Objetivos Usando Nuvem de Particulas

Segundo Kennedy e Eberhart (2001), a otimizagdo com nuvem de
particulas € adaptavél para otimizagao com multiplos objetivos devido principalmente
a alta velocidade de convergéncia que o algoritmo apresenta para problemas de
otimizagdo com um unico objetivo.

Para aplicar a estratégia de PSO para a resolu¢do de problemas
com multiplos objetivos sdo necessarias algumas modificagdes. Como foi
apresentado no inicio do Capitulo 3, o conjunto de solugbes de um problema com
multiplos objetivos ndo consiste em uma unica solugdo como em um problema de
otimizacgao global. A otimizagdo com multiplos objetivos busca encontrar um conjunto
de solugdes (conjunto de Pareto-6timo).

Geralmente, na resolugdo de um problema com multiplos objetivos,

trés sdo os objetivos a serem atingidos:
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1. Maximizar o numero dos elementos do conjunto de Pareto-6timo
encontrado.

2. Minimizar a distdncia da Fronteira de Pareto produzida pelo
algoritmo em relagdo a verdadeira Fronteira de Pareto (global), assumindo que sua
localizag&o é conhecida.

3. Maximizar a propagacao das solugcbdes encontradas, de modo a
obter uma distribuicdo dos vetores mais uniforme possivel.

Assim, como em outros algoritmos evolucionarios, as trés principais
questdes a serem consideradas quando PSO for estendido a otimizagdo com
multiplos objetivos:

1. Como selecionar particulas (para serem usadas como lideres) a
fim dar a preferéncia para solugdes nao dominantes em relacdo a solucdes
domintantes?

2. Como reter as solugbes nao dominantes encontradas durante o
processo da busca a fim relatar as solu¢des que sdo nado dominantes com respeito a
todas as populacbes passadas e ndo somente com respeito ao atual? Também, é
desejavel que estas solugdes sejam propagadas ao longo da Fronteira de Pareto.

3. Como manter a diversidade da populagao de particulas (swarm) a
fim evitar a convergéncia a uma unica solugéao?

Em problemas de otimizagdo de multiplos objetivos, cada particula
pode ter um conjunto de lideres diferentes e apenas um pode ser selecionado a fim
atualizar sua posicado. Tal conjunto de lideres é armazenado geralmente em um
lugar diferente da populagao, como, por exemplo, em um arquivo externo.

Este arquivo externo é um repositério em que as solugdes ndo
dominantes encontradas sdo armazenados. As solugdes contidas no arquivo externo
sao usadas como lideres quando as posi¢des das particulas da populacao tiverem
que ser atualizadas. A Figura 11 mostra a maneira em que um algoritmo MOPSO em
geral funciona. Primeiramente, a populagdo do PSO ¢ iniciada. Entdo, um conjunto
de lideres € inicializado também com particulas ndo domintantes da populagao.
Como mencionado anteriormente, o conjunto de lideres € armazenado em um
arquivo externo. Mais tarde, uma medida da qualidade é calculada para todos os

lideres a fim selecionar (geralmente) um lider para cada particula da populagéo. Em
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cada geragao, para cada particula, um lider é selecionado e o vbo € executado. A
maioria dos MOPSOs existentes aplicam algum tipo de operador de mutagéo apés
ter executado o véo.

Um exemplo de pseudocddigo para um MOPSO pode ser conforme

apresentado na Figura 11.

Inicio
Iniciar a populacéo de particulas
Iniciar os lideres em um arquivo externo
Qualidade (lideres)
t=0
Enquanto t < fmax
Para cada particula
Selecionar lider
Atualizar Posicao (véo e velocidade)
Atualizar pbest (personal best)
Fim Para
Atualizar os lideres no arquivo externo
Qualidade (lideres)
t=t+1
Fim Enquanto
Reportar resultados no arquivo externo
Fim

Figura 11 — Pseudo-cédigo de um MOPSO.

A particula é avaliada e seu correspondente pbest € atualizado.
ApoOs todas as particulas serem atualizadas, o conjunto de lideres € atualizado.
Finalmente, a medida da qualidade do conjunto de lideres € recalculado. Este
processo € repetido geralmente para um certo numero fixo de iteracoes.

Algumas questdes que sado levantadas ao se tratar problemas com
multiplos objetivos estéo relacionasas com dois aspectos principais do algoritmo:

1. Selecionar e atualizar dos lideres:

Como selecionar um unico lider fora do conjunto de solugbes nao
dominantes quando todas sao igualmente boas? Selecionar este lider de uma
maneira aleatoria ou usar um critério adicional (para promover diversidade, por

exemplo)?
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Como selecionar as particulas que devem permanecer dentro o
arquivo externo de uma iteragao a outra?

2. Criacao de novas solugdes:

Como promover a diversidade através de dois mecanismos para
criar solugdes novas: atualizacado de posi¢cdes e operador de mutagao.

Existem diversas variacbes de MOPSO, Reyes e Coello (2006a)
tratam de diversas destas variagdes, eles classificam estas variagdes em:

1. Agregacédo de aproximagdes: nesta categoria estdo inseridas as
aproximacgdes que agregam todos os objetivos do problema em um unico objetivo.
Ou seja, o problema multiobjetivo é transformado em um problema de Unico-objetivo.

2. Aproximacao baseada em sub-populagdo: estas aproximacodes
envolvem a utilizagdo de varias sub-populagbes como otimizadores com objetivo
unico. Assim, as sub-populagdes trocam de alguma maneira a informagéo ou
recombinagao entre si que produzem um compromisso entre as solugdes diferentes
geradas previamente para os objetivos que otimizam separadamente.

3. Aproximagado baseada em Pareto: estas aproximag¢des usam as
técnicas da seleg¢ao de lider baseadas na dominancia de Pareto. A idéia basica de
todas as aproximacgdes consideradas € selecionar como particulas lideres que sao
nao dominantes com relagdo a populagao.

Santana-Quintero et al. (2006) apresentam um algoritmo
evolucionario multiobjetivo que consiste em uma aproximagado de otimizagcdo de
nuvem de particulas e alguns conceitos da teoria de jogos. A idéia principal da
aproximacao foi combinar a taxa de convergéncia elevada do algoritmo do
otimizagcdo de nuvem de particulas com uma aproximacéao local da busca baseada
em jogos para obter solugcbes ndo dominadas, de modo a encontrar uma boa
distribuicao ao longo da Fronteira de Pareto. A aproximagao proposta pode convergir
em diversas fungdes de teste com 10 a 30 variaveis da decisdo com somente 4.000
avaliagdes da fungao da aptiddo. A aproximacgao proposta foi validada usando nove
funcbes padrédo de teste adotadas geralmente na literatura especializada e os
resultados foram comparados com um algoritmo evolucionario multiobjetivo
denominado NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1) (Deb et al.,
2002).
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Baltar e Fontane (2006) apresentam uma aplicagdo de um algoritmo
evolucionario de otimizagdo para a analise multiobjetivo da retirada seletiva de um
reservatorio térmico estratificado. Um MOPSO é usado encontrar as solugdes nao
dominantes de Pareto, visando minimizar as variagées na qualidade da agua, tais
como: temperatura, oxigénio dissolvido, sélidos dissolvidos totais e potencial do
hidrogénio, estes sdo os objetivos. O algoritmo de MOPSO é executado como um
add-in para o MS-Excel e pode encontrar solugbées ndao dominadas combinando os 4
objetivos mencionados. Foi desenvolvido um método grafico interativo para indicar
solugdes ndo dominadas de tal maneira que as melhores solu¢des do conjunto
possam ser identificadas pela importancia relativa dada a cada um dos objetivos. O
método permite que o responsavel pelas decisbes explore o Pareto ajustado e
visualize ndo somente a melhor solugdo do conjunto, e também permite ajustar
também as solugdes que fornecem valores similares.

Branke e Mostaghim (2006) investigam a influéncia das melhores
particulas pessoais (pbest) no MOPSO. Eles mostram que a selegdo de uma guia
pessoal apropriada tem um impacto significativo no desempenho do algoritmo.
Assim, foi proposta uma abordagem que permita a cada particula memorizar todas
as pbest ndo dominadas encontradas. Isto significa que se a particula pbest
atualizada for indiferente a pbest antiga, mantém-se ambas no arquivo externo.
Também sao propostas diversas estratégias para selecionar uma pbest do arquivo
pessoal. Estes métodos sdo comparados para em alguns problemas da literatura.

Raquel e Naval (2005) apresentam uma aproximacao de PSO que
se estende para resolver problemas multiobjetivo de otimizagdo incorporando um
mecanismo de aglomerar a distancia no algoritmo de PSO, especificamente na
selegcdo da melhor solugdo global e no método para apagar o arquivo externo de
solugdes ndao dominadas. O mecanismo de aglomerar a distancia junto com um
operador de mutacdo mantém a diversidade de solugbes nao dominadas no arquivo
externo. O desempenho desta aproximacéao é avaliado em fungdes e em métricas de
teste propostas na literatura. Os resultados mostram que a aproximacgao proposta &
altamente do competitiva na convergéncia para a Fronteira de Pareto e gera um

conjunto distribuido de solugdes nao dominadas.
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Li (2004) menciona que a estratégia de maximizagado e minimizagao
teve sua origem na teoria de jogos, mas pode ser adotada para obter uma
otimizacado multiobjetivo eficaz. Li (2004) propbée um MOPSO, denominado
maximinPSO, que usa uma fungao de fitness derivada da estratégia do maximin
para determinar a Dominancia de Pareto. A funcédo de fitness do maximin tem
algumas propriedades desejaveis no que diz respeito a otimizacdo multiobjetivo,
uma vantagem € que nenhuma técnica adicional é necessaria, o fitness do maximin
de uma solugcdo pode dizer se uma solugdo estd dominada ou ndo. O artigo
demonstrou que na série da funcdo de teste, o maximinPSO produz uma
convergéncia e uma propagacgao quase perfeitas das solugbes ao longo da frente
Pareto-6tima em todas as medidas de desempenho usadas e testadas.

Mostaghim e Teich (2004) propuseram um método usando a
otimizagdo multiobjetivo através de nuvem de particulas para descobrir a Fronteira
de Pareto. O método trabalha em duas fases: na primeira fase o objetivo & obter
uma aproximagao boa da Fronteira de Pareto e na segunda fase sdo geradas sub-
populagdes para cobrir a Fronteira de Pareto. O método foi avaliado usando fungdes
diferentes de teste e comparado com um método existente, o MOEA — Multi-
objective Evolutionary Algorithm).

Reyes-Sierra e Coello (2006b) propdem um mecanismo dinamico
para variar a probabilidade do fitness e isto é aplicado durante o funcionamento de
um MOPSO, a fim obter uma redug¢ao no custo computacional (do que obtido com
uma probabilidade fixa), sem afetar a qualidade dos resultados. Os resultados
obtidos mostraram que é possivel reduzir o custo computacional por 32% sem afetar
a qualidade da Fronteira de Pareto obtida.

Coello, Pulido e Lechuga (2004) apresentam uma aproximagéo em
que a Dominancia de Pareto foi incorporada no PSO a fim permitir uma heuristica
que resolva problemas com diversas fungdes objetivo. O algoritmo proposto usa um
repositorio externo secundario de particulas que é usado mais tarde por outras
particulas guiar seu proprio véo. Foi incorporado também um operador especial de
mutacao que pode melhorar o potencial de exploragdo do algoritmo. Esta proposta
foi validada usando diversas fungcbes e métricas de teste retirados da literatura

padrao. Os resultados indicaram que a aproximacdo é altamente do competitiva e
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que pode ser considerada uma alternativa viavel para resolver problemas de
otimizagdo multiobjetivos.

Kukkonen e Deb (2006) propuseram um algoritmo para podar um
conjunto de solugbes ndo dominadas. O algoritmo € baseado no calculo da distancia
usado dentro do elitismo da abordagem de algoritmo genético denominado NSGA-II
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il) (Deb et al., 2002). Os resultados
mostraram que para problemas bi-objetivos usados no teste, o algoritmo de poda
proposto forneceu uma distribuicdo melhor se comparada ao algoritmo de poda
original do NSGA-II. Entretanto, com problemas multiobjetivos testados ndo houve
melhora.

Cagnina e Esquivel (2005) propdem um MOPSO que incorpora
Dominancia de Pareto, uma politica de elitismo e duas técnicas para manter a
diversidade: um operador de mutagdo e uma barreira que € usada como uma
posi¢ao geografica espago excedente da fungao objetivo. Para validar aproximagao
proposta os autores utilizaram trés fungdes de teste propostas na literatura
especializada. Os resultados preliminares das simulagées foram comparados com os
resultados obtidos por dois outros algoritmos: o Pareto Archived Evolution Strategy
(PAES) e o Multi-Objective Genetic Algorithm 2 (MOGAZ2). Estes resultados
mostraram a aproximagao proposta € uma alternativa promissora para resolver
problemas de otimizagdo multiobjetivo.

Bartz-Beielstein, Mehnen, Naujoks, Schmitt e Zibold (2004)
descrevem um ambiente computacional para o desenvolvimento, a analise e a
aplicacédo de algoritmos evolucionarios multiobjetivo chamado KEA (Kit for
Evolutionary Algorithms). Este projeto oferece um ambiente apropriado para varios
tipos de tarefas de otimizagao, fornecendo uma relagdo para avaliar as funcdes
multiobjetivo usando uma variedade de algoritmos evolucionarios multiobjetivos.
Além disso, o KEA (Kit for Evolutionary Algorithms) contém diversos métodos
avancados de comparagao para avaliar medidas de desempenho dos algoritmos,
sendo capaz de indicar o progresso da otimizagdo em uma exposigao dinadmica ou
de indicar apenas os resultados de otimizagdo em uma modalidade de estatica de

visualizagao.
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Santos e Naval (2006) mencionam que a arvore de decisdo € um
modelo popular de classificagdo. Os dois objetivos principais na indugéo da arvore
de decisdo sao predicbes exatas para exemplos despercebidos e o
compreensibilidade humana. Com base nestes conceitos, Santos e Naval (2006)
utilizam a otimizagdo multiobjetivo para a evolugéo dos classificadores de arvores de
decisdo. Algumas arvores mais simples de decisdo sdo geralmente compreensiveis
aos seres humanos a custa da precisdo. Foi empregado um MOPSO usando o
algoritmo MOPSO-CD para evoluir uma populagédo das arvores de decisdo com dois
objetivos: exatidao e classificagdo baseada no principio minimo do comprimento da
descrigcao. O desempenho desta aproximacgao foram avaliados em diversas séries de
dados largamente utilizados e os resultados mostraram que a aproximagédo é
certamente eficaz em induzir as arvores multiplas de decisdo que sido exatas e
simples.

Yusiong e Naval (2006) sugerem uma aproximagado para O
treinamento de uma rede neural com otimizagao simultdnea das arquiteturas e dos
pesos com PSO em abordagem multiobjetivo. A maioria de métodos de treinamento
computacionais baseados algoritmos evolucionarios formulam o problema em uma
unica funcdo objetiva, tornando o modelo pesado. O objetivo dos autores foi
determinar se o PSO multiobjetivo pode treinar redes neurais que envolvem dois
objetivos: exatiddo e complexidade. Foram propostas regras para o apagamento
automatico de nés desnecessarios da rede baseada na seguinte idéia: uma conexao
€ podada se seu peso € menor do que o valor da polarizagao. Os experimentos
foram executados nas séries de dados obtidas da mostra do repositorio da
aprendizagem de maquina da UCI (Murphy e Aha, 1994). Estes experimentos
mostraram que aproximagao fornece uma eficacia significativa para o treinamento de
redes neurais e que € competitivo com outros métodos da computagao evolutiva.

Mostaghim e Teich (2003a) apresentam um estudo da influéncia do
e-dominéancia em métodos MOPSO. O papel o mais importante do e-dominéncia é
limitar o numero das solugbes ndo dominadas armazenadas no arquivo, que tem
influéncias na época, na convergéncia e na diversidade computacionais das
solugdes. O e-dominéncia foi comparado com a técnica aglomeragao existente para

reparar o tamanho do arquivo e as solu¢gdes sdo comparadas em termos de tempo
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computacional, convergéncia e diversidade. Para diversidade uma nova métrica foi
sugerida neste artigo. Os resultados mostram que as solugdes do ndo dominadas do
meétodo do e-dominéncia possuem em alguns casos melhor convergéncia e também
diversidade.

Baumgartner, Magele, Preis e Renhart (2004) propdem uma
alternativa para detectar a Fronteira de Pareto. O algoritmo proposto mostrou um
desempenho promissor e forneceu também uma representacdo confiavel para a
Frente de Pareto-6tima. Os autores modificam o PSO para detectar fronteira de
Pareto.

Bartz-Beielstein et al. (2003) propéem uma técnica nova de
otimizacado através de nuvem de particulas, denominada DOPS. O DOPS integra
técnicas arquivamento bem conhecidas dos algoritmos evolucionarios de otimizagao
através de nuvem de particulas. Modificagbes e extensbes das técnicas
arquivamento sdo empiricamente analisados e diversas fungdes de teste foram
utilizadas para ilustrar a usabilidade da aproximacéao proposta. Foi apresentada uma
analise estatistica dos resultados obtidos, e estes resultados foram considerados
bons.

Mostaghim e Teich (2003b) introduzem um método novo chamado
de Sigma, este método novo foi usado para encontrar os melhores guias locais para
cada particula da populagdo. O método Sigma foi executado e comparado com um
outro método, que usa a estratégia de um método existente de MOPSO para
encontrar as guias locais. Estes métodos foram testados para fungdes diferentes e o
resultado foi comparado com os resultados de um algoritmo evolucionario
multiobjetivo (MOEA — Multi-objective Evolutionary Algorithm).

Fieldsend e Singh (2002) utilizaram uma ordenac¢ao dos membros do
conjunto de solugdes nao dominadas pela estrutura de dados para facilitar a escolha
de um melhor individuo global para cada membro do enxame, a de fim dirigir suas
velocidades. O método foi validado usando diversas funcdes de teste, e foi
significativamente melhor que dois algoritmos multiobjetivo (MOAS — Muilti-objective
Algorithms) existentes.

Coello e Lechuga (2002) introduziram uma proposta que estendeu o

PSO para problemas de otimizagdo com multiplos objetivos. Esta proposta usou o
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conceito de dominancia de Pareto para determinar o sentido do v6o de uma
particula e mantém previamente os vetores ndo dominados em um repositério global
que foi usado mais tarde por outras particulas para guiar o vé6o. A aproximagao foi
validada usando diversas funcdes padrao de teste da literatura especializada. Os
resultados obtidos indicaram que aproximagcdo € competitiva com técnicas
evolucionarias de otimizagdo com multiplos objetivos atuais: o o Pareto Archived
Evolution Strategy (PAES) e o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
).

Hu e Eberhart (2002) apresentam um algoritmo de PSO para
otimizagdo multiobjetivo. PSO foi modificado para usar uma estratégia dinamica de
vizinhanca, atualiza-la na memodria da particula, e pela otimizacdo da dimensao
tratar os objetivos multiplos. Diversos casos foram testados e mostraram que PSO
pode eficientemente encontrar solugbes de Pareto-6timas.

Parsopolous e Vrahatis (2002b) constituiram um estudo do PSO em
problemas de otimizagdo multiobjetivo. A habilidade de PSO de detectar pontos de
Pareto e a forma da captacao da Frente de Pareto foi estudada com experiéncias.
Os aspectos criticos da aproximagao de VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)
(Schaffer, 1985) para otimizagao multiobjetivo que usa algoritmos genéticos foram
adaptados a estrutura de PSO para que possa lidar eficazmente com o problema
multiobjetivo. As conclusdes foram derivadas e foram propostas idéias para uma
pesquisa adicional.

Zhang et al. (2003) propdem um algoritmo para resolver problemas
de otimizagdo multiobjetivo baseado em PSO com uma melhoria na maneira de
selecionar a melhor particula global e individual. A busca para o conjunto de Pareto-
otimo de problemas multiobjetivo de otimizagdo foi executada e as simulagdes
numéricas mostraram a eficacia do algoritmo proposto.

Pulido, Coello e Santana-Quintero (2007) apresentam em seu
trabalho um otimizador multiobjetivo eficiente que utiliza nuvem de particulas
(EMOPSO), que é uma versdo melhorada de um algoritmo evolucionario
multiobjetivo  (MOEA —  Multi-objective  Evolutionary  Algorithm)  proposto
anteriormente pelos autores. No artigo séo apresentados: o mecanismo para manter

um conjunto bem distribuido de solugbées ndo dominadas, operador que evita a
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convergéncia prematura, o esquema de manipulagdo, e o estudo dos parametros
que conduziu os autores a proporem um mecanismo de adaptagéo. O algoritmo final
pode produzir aproximagdes razoavelmente boas da Frente de Pareto de problemas
com até 30 variaveis de decisao, executando somente 2000 avaliacbes da funcao da
aptiddo. Os resultados foram comparados com os resultados do NSGA-II (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II) (Deb et al., 2002) em 12 fungbes de teste
propostas na literatura especializada.

Reyes-Sierra e Coello (2006c) descrevem algumas experiéncias
feitas a fim de explorar o impacto que os parametros principais do algoritmo de PSO
possuem, ao usa-lo para otimizacdo multiobjetivo. Foram propostos trés
mecanismos diferentes para adaptar os valores dos parametros de inércia, fatores
cognitivo e social. Os mecanismos proposto foram validados usando como teste sete
diferentes fungdes obtidas da literatura especializada de otimizagao multiobjetivo. Os
resultados obtidos mostraram que é possivel projetar mecanismos capazes para
manter e melhorar a qualidade das solugdes obtidas, sem aumento do custo
computacional.

Ishida et al. (2008) apresentam um método para descoberta de
regras de classificagao utilizando duas técnicas: o GRASP-PR (Greedy Randomize
Adaptive Search Procedure with Path-Relinking) e o MOPS (Multiple Objective
Particle Swarm). O primeiro deles se mostrou competivo ao se compara com outros
algoritmos propostos na literatura, como o ROCCER, C4.5 e CN2. O GRASP-PR
superou o0 MOPS em quase todas as bases de dados, mostrando-se competitivo.

Moore e Chapman (1999) demonstram como PSO pode ser
modificado para resolver problemas de otimizagdo para multiplos objetivos
(MOPSO). Salazar-Lechuga e Rowe (2005) também propéem um algoritmo que
emprega os conceitos do PSO e otimizagdo multiobjetivo.

Na tabela 1 sdo mostrados resumidamente as principais

caracteristicas das variagcdes propostas e seus autores.
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Topologia | Selegéo de lideres baseada em Arquivo w Operador de
Externo dinamico mutagao
Abordagem de agregagao
Parsopolous e Vrahatis Estrela Unico objetivo Nao Sim Nao
(2002b)
Baumgartner et al. (2004) Estrela Unico objetivo Nao Nao Nao
Ordenacao lexigrafica
Hu e Eberhart (2002) Anel Unico objetivo Nao Sim Nao
Hu et al. (2003) Anel Unico objetivo Sim Sim Nao
Abordagem baseada em sub-populagao
Parsopoulos et al. (2004) Estrela Unico objetivo Sim Nao Nao
Chow e Tsui (2004) Estrela Unico objetivo Nao Nao Nao
Abordagem baseada em pareto
Moore e Chapman (1999) | Anel Dominancia Nao Nao Nao
Ray e Liew (2002) Estrela Estimativa de densidade Sim Nao Nao
Fieldsend e Singh (2002) Estrela Dominancia Sim Nao Sim
Coello et al. (2002, 2004) Estrela Densidade das solugdes Sim Nao Sim
Toscano e Coello (2004) Estrela Aleatorio Nao Nao Nao
Srinivasan e Hou (2003) Estrela Dominancia e contagem do nicho | Nao Nao Sim
Mostaghim e Teich (2003) | Estrela Valor de sigma Sim Nao Sim
Mostaghim e Teich (2003) | Estrela Valor de sigma Sim Nao Sim
Mostaghim e Teich (2004) | Estrela Valor de sigma Sim Nao Sim
Bartz et al. (2003) Estrela Densidade das solugdes Sim Nao Nao
Li (2003) Estrela Contagem do nicho e Estimativa | Sim Sim Sim
de densidade
Reyes-Siera e Coello Estrela Estimativa de densidade Sim Sim Sim
(2005)
Alvarez-Benitez et al. Estrela Dominancia Sim Nao Sim
(2005)
Ho et al. (2005) Estrela Fitness e idade Sim Sim Sim
Villalobos-Arias et al. Estrela Stripes Sim Nao Sim
(2005)
Salazar-Lechuga and Estrela Contagem do nicho Sim Nao Nao
Rowe (2005)
Raquel e Naval (2005) Estrela Estimativa de densidade Sim Nao Sim
Zhao e Cao (2005) Estrela Sociedade fuzzy Sim Nao Nao
Janson e Merkle (2005) Estrela Aleatério Sim Nao Nao

Tabela 1 — Sumario das aproximacdes de MOPSO (Reyes-Sierra e Coello, 2006) adaptado.




4 METODO PROPOSTO

No pré-processamento dos dados é uma das etapas do processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados pode ser executada a tarefa de
selecado de atributos. A selecao de atributos é importante porque bases de dados
costumam conter muitos atributos irrelevantes, assim este processo destina-se a
retirar possiveis atributos irrelevantes, refinando assim a mineragao de dados.

Segundo Freitas (2002), a selegdo do atributos € uma atividade
importante do pré-processamento na mineragdo dos dados, particularmente na
descoberta de conhecimento. Quando se quer descobrir regras que predizam o valor
de um atributo meta, é crucial que os atributos usados para descobrir estas regras
que sejam relevantes para predizer o atributo meta.

Um exemplo simples da importancia da selegdo de atributos -
supondo que se quer predizer se um cliente € um bom ou mal pagador, baseado no
numero de atributos previsores sobre o cliente. Provavelmente, na base de dados
sobre o cliente existira um numero de identificagcao original para cada cliente. Caso
este atributo seja incluido no conjunto dos atributos dados ao algoritmo da

descoberta de regras, é possivel que sejam descobertas regras do tipo:

SE (sexo_cliente = feminino) ENTAO (mau_pagador = sim)

Embora esta regra esteja correta, ela pode ser considerada uma
regra irrelevante uma vez que nao pode-se afirmar que um cliente que possua sexo
igual a feminino sera um mau pagador, poderia-se afirmar isso somente ao atributos
do antecedente da regra fossem relevantes ao dominio em questao.

Ha diversas motivagdes possiveis para o uso da selegcdo de
atributos. Um subconjunto bem selecionado de atributos conduz frequentemente a
descoberta das regras com precisao preditiva mais elevada do que uma descoberta
com o conjunto inteiro dos atributos. Este efeito €, as vezes, informalmente descrito
como “menos € mais” na literatura. Os atributos irrelevantes podem “confundir’ o
algoritmo de mineragdo de dados, de modo que a remogdo dos mesmos pode

realmente melhorar a qualidade de regras descobertas.
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Segundo Pappa (2002), intuitivamente quanto maior o numero de
atributos em uma base de dados, maior o poder discriminatério do classificador e a
facilidade de extrair modelos de conhecimento da base. Porém, quando a teoria é
colocada em pratica, o mundo real apresenta provas de que nem sempre isso &
verdade. Isso porque, em primeiro lugar, muitos métodos de indugcdo sofrem da
maldicdo da dimensionalidade, ou seja, o tempo computacional do algoritmo
aumenta exponencialmente de acordo com o numero de atributos presentes.

Os obijetivos da selegao de atributos sdo melhorar o desempenho do
algoritmo de mineragao de dados, remover ruidos e diminuir a dimensionalidade dos
dados.

Com o intuito de solucionar problemas com mais de um obijetivo,
surgiu o conceito de otimizagdo multiobjetivo. Quando utilizado esse conceito
permite que, para um determinado problema, um conjunto de solugdes 6timas seja
apresentado sem privilegiar um ou outro objetivo, e deixa a cargo do usuario ou
projetista a escolha da solugéo que mais se adapte as suas necessidades.

Pensando na selegao de atributos como um problema de otimizagao
multiobjetivo, este trabalho propde o uso de nuvem de particulas multiobjetivo para a
etapa de selecdo de atributos. O problema da selegcdo de atributos € um tipico
problema de otimizagcdo com multiplos objetivos, uma vez que uma base de dados
contém inumeros atributos, e o foco é validar quais destes atributos devem participar
da etapa de mineracdo de dados, ou seja ndo existe uma solugdo unica para o
problema e sim um conjunto, neste caso um conjunto de atributos.

O objetivo é a de aplicar otimizagdo multiobjetivo utilizando nuvem
de particulas para selegao de atributos. A motivagdo deste projeto é o sucesso da
nuvem de particulas uma abordagem de AE (outros autores a definem como uma
técnica de inteligéncia coletiva) e ao sucesso de busca multiobjetivo, assim unindo

duas técnicas de sucesso.
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41 Abordagem Multiobjetivo de Nuvem de Particulas para Mineragédo de
Dados

O método aqui proposto tem como objetivo avaliar os efeitos da
aplicagao dos conceitos de nuvem de particulas multiobjetivo na area de mineragao
de dados, mais especificamente selecao de atributos na tarefa de classificacdo. Para
isto foi utilizado um cdédigo publicado em Raquel e Naval (2005) e este codigo foi

adaptado para o problema em questao.

4.1.1 Codificagdao do Individuo ou Particula

Para representar as particulas foi escolhida a representacio binaria,
ou seja, cada particula possui caracteristicas, que sdo os atributos previsores da
base de dados escolhida, se a caracteristica possuir o valor 0, indica que este
atributo € ausente na paricula e se possuir o valor igual a 1 indica que esta presente

na particula. Conforme apresentado na Figura 12 da base de dados iris:

0 1 1 0

Figura 12 — Particula representando atributos selecionados da base iris.

A base Iris ¢ composta por 4 atributos previsores e um atributo meta,
sendo eles: sepal length, sepal width, petal length e petal width (atributos previsores)
e tipo da flor (atributo meta). A particula representa os valores dos atributos
previsores, ou seja, a Figura 12 indica a presenca dos atributos sepal width e petal

length e auséncia dos atributos sepal length e petal width.

4.1.2 Funcao de Fitness

Para o calculo do fitness para cada particula foi executado o

processo de criacdo de uma base de treinamento e uma base de teste considerando

somente os atributos presentes na particula. O algoritmo C4.5 (Quilan, 1993) foi
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executado sobre as bases geradas e uma arvore de decisdo foi gerada. Por se tratar
de um problema multiobjetivo foi adotado como f; a taxa de erro e como f; 0
tamanho da arvore gerada, sendo estes resultados obtidos com a execugdo do
algoritmo C4.5 (Quilan, 1993).

A Figura 13 mostra como é realizado o calculo da fungdo de

avaliagao do método proposto.

Arquivo descritivo
da base

- - : Conjunto de teste
Individuo Preparacao
dos dados

Conjunto de
treinamento

1l

Funcdo de Arvore de :
avaliagao (f decis&o gerada Algoritmo C4.5
taxa de erro e pelo C4.5

f> tamanho da
arvore)

Figura 13 — Calculo do fitness.

4.1.3 Método de Selecao

O método de selecéo ndo teve alteragbes do algoritmo original e
este é baseado em densidade para selecdo dos lideres. E selecionada a particula
com mais alto valor de crowding, que € a densidade de solugdes (particulas) que

rodeiam a particula.
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4.1.4 Fator de Apendizagem e Peso da Inércia

No MOPSO os fatores de aprendizagem (C; e C,) e 0 peso da
inércia (W) foram mantidos constantes, fixados em 2,05 para Cse Coeem 0,90 W,

estes valores foram adotados baseados no livro de Eberhart, Shi e Kennedy (2001).

4.1.5 Pseudo-Cédigo

O pseudo-cédigo apresentado na figura 14 representa o método

proposto.

Inicio
Iniciar populacao
Iniciar os lideres em um arquivo externo
Qualidade (lideres)
t=0
Enquanto t < fmax
Para cada particula
Selecionar lider
Atualizar Posicao (véo e velocidade)
Montar base de dados de acordo com a particula
Validagao cruzada
Calcular fie f,
Atualizar pbest
Fim Para
Atualizar os lideres no arquivo externo
Qualidade (lideres)
t=t+1
Fim Enquanto
Reportar resultados no arquivo externo
Fim

Figura 14 — Pseudo-cédigo do método PSO multiobjetivo.

As alteragdes efetuadas no cddigo original foram realizadas na
evolugao, ou seja, para cada particula ser avaliada foi necessario criar uma base de

dados retirando os atributos ausentes da particula (foi criada uma base de
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treinamento e uma de teste), sobre a base foi executado o algoritmo C4.5 (Quilan,
1993). Para cada particula o algoritmo é executado dez vezes, isto porque a base
original foi particionada em 10 sub bases mantendo a mesma distribuicdo das
classes, a cada vez que o algoritmo C4.5 (Quilan, 1993) é executado, uma sub base
€ eleita a base de teste, porém nunca é repetida e as demais sdo agrupadas e
geram a base de treinamento. O algoritmo C4.5 (Quilan, 1993) é executado sobre a
base e uma taxa de erro e um tamanho de arvore sao obtidos, estes valores sao
obtidos a cada vez que o C4.5 (Quilan, 1993) é executado, e a média da taxa de
erro e a média do tamanho de arvore s&o utilizados no calculo do fitness (fi e 1,).

A figura 15 mostra um resumo de como é realizada a selegao dos

conjuntos de dados utilizados na validagao cruzada.

Partigao 1

Base de
teste é

gerada

Particao 1

Particao 2

Particio 10 |::> Particio 2

Base de
treinamento
€ gerada

Particao 10

Figura 15 — Selegao dos conjuntos de dados na validagao cruzada.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS OBTIDOS

O algoritmo do MPSO foi processado sob 10 bases de dados obtidas
no Repositério de Dados da UCI (Murphy e Aha, 1994). O algoritmo foi processado
por 500 geragdes, com uma populagéo de 100 individuos. Para cada base de dados
apods o processamento do MPSO foi selecionada a particula com menor f;, a
particula com menor f, e a particula com a média de f; e f,, a partir destas particulas
foram geradas 3 arvores de deciséo para cada base de dados e 1 arvore de decisao
contendo todos os atributos, isto para conseguir validar a eficacia do método

proposto. A tabela 2 mostra as caracteristicas das bases testadas.

Base de Dados Quantidade de | Atributos | Atributos Numero de | Quantidade de
Atributos Discretos | Categoricos | Classes Registros

Crx 15 6 9 2 690
Dermatology 34 1 33 6 366

Glass 10 10 0 7 214
lonosfhere 34 34 2 351
Mushroom 22 0 22 2 8124
Promoters 57 0 57 2 106
Sick-Euthyroid 25 6 2 3163
Vehicle 18 18 4 846
Votes 16 0 16 2 435

Wine 13 13 0 2 178

Tabela 2 — Caracteristicas das bases de dados utilizadas.

Para gerar as arvores de decisdo foi utilizada a base de dados
original dividida em 70% para treinamento e 30% para teste, mantendo proporcional
a distribuicdo das classes, foi escolhida esta divisdao pois esta é justificada na
literatura para bases de dados de grande magnitude (Carvalho, 2005). Os resultados

obtidos sao descritos a seguir, nas proximas subsec¢des.
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5.1 Base CRX

O base CRX originalmente possui 15 atributos previsores e um
atributo meta. Dos atributos previsores, 6 deles sdo continuos e 9 atributos sao
categoricos. O atributo meta pode ser positivo ou negativo. Com a geragédo das
arvores de decisdo a partir das particulas selecionadas como relatado no inicio do

Capitulo 5, foram obtidos os resultados apresentados na tabela 3.

Solugao Matriz de confusado gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com (a) (b) <-classificado como 15,5% - 91 14,0% - 51

todos  os 77 15 (a): classe +

atributos 14 101 (b): classe -

2 - (a) (b) <- classificado como 11,6% - 123 13,0% - 51

Particula 79 13 (a): classe +

com Menor 14 101 (b): classe -

fy

3 - (a) (b) <- classificado como 44,4% -1 44,4% -1

Particula 92 (a): classe +

com Menor 115 (b): classe -

f;

4- (a) (b) <- classificado como 15,0% - 6 14,5% - 3

Particula ———n mmen

com Média 85 7 (a): classe +

de f; e de 23 92 (b): classe -

f,

Tabela 3 — Resultados para a base CRX.

Na base CRX pode-se observar que com a redugao da quantidade
de atributos selecionados ocorreu um aumento da taxa de erro tanto na solucéo 2
quanto na solucdo 3, porém na solucdo 4 tanto o percentual de erro quanto o

tamanho da arvore foram reduzidos.
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Figura 16 — Conjunto de solugbes obtidas para a base CRX.

A figura 16 mostra o conjunto de solugdes obtidas na base CRX, a
particula marcada por um circulo € a particula que apresentou o menor f;. A
particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.2 Base Dermatology

O base Dermatology originalmente possui 34 atributos previsores e
um atributo meta. Dos atributos previsores 1 deles € continuo e os outros 33 séo
categdricos. O atributo meta pode ser 1,2,3,4,5 ou 6. Com a geragéo das arvores de
decisao a partir das particulas selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos

os resultados mencionados na tabela 4.



Solugao Matriz de confusao gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) (c) (d) (e) (f) <- classificado como 4,5% - 14 4,5% - 14

todos  os 32 2 (a): classe 1

atributos 17 1 (b): classe 2

21 1 (c): classe 3

1 14 (d): classe 4
16 (e): classe 5

6 (f): classe 6

2 - | (a) (b) (c) (d) (e) (f)<- classificado como 4,5% - 14 4,5% - 14

Particula 32 2 (a): classe 1

com Menor 17 1 (b): classe 2

P 21 1 (c): classe 3

! 1 14 (d): classe 4

16 (e): classe 5
6 (f): classe 6

3 - | (a) (b) (c) (d) (e) (f)<- classificado como 7,2% - 34 6,3% - 11

Particula 32 2 (a): classe 1

com Menor 17 1 (b): classe 2

p 20 1 1 (c): classe 3

2 2 13 (d): classe 4

16 (e): classe 5
6 (f): classe 6

4-- (a) (b) (c) (d) (e) (f)<- classificado como 4,5% - 14 4,5% - 14

Particula | === === moem oo oo e

com Média 32 2 (a): classe 1

de f; e de 17 1 (b): classe 2

f, 21 1 (c): classe 3

1 14 (d): classe 4

(e): classe 5
(f): classe 6

Tabela 4 — Resultados para a base Dermatology.
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Na base Dermatology pode-se observar que com a redugdo da

quantidade de atributos selecionados, na solugdo 2 o percentual de erro e o

tamanho da arvore se mantiveram constantes em relagdo solucéo 1, a solugao 3

teve um aumento no erro e uma redugdo no tamanho da arvores em relacéo a

solucdo 1, ja na solucédo 4 o percentual de erro teve uma redugcdo e o tamanho da

arvore nao teve alteragao.
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Figura 17 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Dermatology.

A figura 17 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base
Dermatology, a particula marcada por um circulo € a particula que apresentou o
menor f;. A particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o

menor f,, € a particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou
0 média de fy e fo.

5.3 Base Glass

O base Glass originalmente possui 10 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sao continuos. O atributo meta pode ser

1, 2, 3, 4, 5 ou 6. Com a geracao das arvores de decisdo a partir das particulas



selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados apresentados na

tabela 5.

Solugao Matriz de confusao gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) <-classificado como | 3,0% -11 3,0% - 11

todos  os 21 (a): classe 1

atributos 22 1 (b): classe 2

5 1 (c): classe 3
(d): classe 4

4 (e): classe 5

3 (f): classe 6

9 (g): classe 7

2 - | (a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) <-classificado como | 3,0% -11 3,0% - 11

Particula 21 (a): classe 1

com Menor 22 1 (b): classe 2

£ 5 1 (c): classe 3

(d): classe 4

4 (e): classe 5
3 (f): classe 6

9 (g9): classe 7

3 - (a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) <-classificado como | 53,0% -3 53,0% -3

Particula 20 1 (a): classe 1

com Menor 23 (b): classe 2

p 6 (c): classe 3

2 (d): classe 4

4 (e): classe 5
3 (f): classe 6
1 8 (g): classe 7

4- (a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) <- classificado como 3,0% - 11 3,0% - 11

Particula mmmn mmme mmmn e mame mmen m——

com Média 21 (a): classe 1

de f; e de 22 1 (b): classe 2

f, 5 1 (c): classe 3

(d): classe 4

4 (e): classe 5
3 (f): classe 6

9 (g): classe 7

Tabela 5 — Resultados para a base Glass.

Na base Glass pode-se observar que as solucdes 2 e 4 mantiveram
os valores de percentual de erro e tamanho de arvores iguais ao da particula 1, e a
solucédo 3 teve um aumento do percentual de erro e uma redugdo no tamanho da

arvore.
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Figura 18 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Glass.

A figura 18 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base Glass, a
particula marcada por um circulo é a particula que apresentou o menor f;. A
particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.4 Base lonosphere

O base lonosfhere originalmente possui 34 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sédo continuos. O atributo meta pode ser
g ou b. Com a geragao das arvores de decisao a partir das particulas selecionadas

como relatado no item 5, foram obtidos os resultados descritos na tabela 6.



Solugéao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) <-classificado como 7,6% - 31 6,7% - 27

todos  os 67 2 (a):classeg

atributos 5 31 (b):classeb

2 - | (@) (b) <-classificado como 3,8% -27 3,8%-19

Particula 67 2 (a):classeg

com Menor 2 34 (b):classeb

f;

3 - | (@) (b) <-classificado como 7,6% - 27 6,7% - 23

Particula 66 3 (a):classeg

com Menor 4 32 (b):classeb

173

4- (a) (b) <-classificado como 13,3% - 33 6,7% - 15

Particula B

com Média 66 3 (a):classeg

de f; e de 4 32 (b):classeb

f,

Tabela 6 — Resultados para a base lonosphere.
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Na base lonosphere pode-se observar redugcdo no percentual de

erro apenas na solugao 2.
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Figura 19 — Conjunto de solugbes obtidas para a base lonosphere.

A figura 19 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base
lonosfhere, a particula marcada por um circulo é a particula que apresentou o menor
f1. A particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.5 Base Mushroom

O base Mushroom originalmente possui 22 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sdo categéricos. O atributo meta pode
ser e ou p. Com a geragdao das arvores de decisdo a partir das particulas
selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados descritos na
tabela 7.



Solugéao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) <-classificado como 11,2% - 16 11,2% - 14

todos  os 1213 48 (a): classe e

atributos 224 950 (b): classe p

2 - | (@) (b) <-classificado como 11,2% -14 11,2% - 14

Particula 1213 48 (a): classee

com Menor | 224 950 (b): classe p

fy

3 - (a) (b) <-classificado como 9,2% - 18 9,2% -12

Particula 1261 (a): classe e

com Menor | 24 950 (b): classe p

f;

4- (a) (b) <-classificado como 11,2% - 15 11,2% - 13

Particula ———n men

com Média 1213 48 (a): classe e

de f; e de 224 950 (b): classe p

f,

Tabela 7 — Resultados para a base Mushroom.
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Na base Mushroom pode-se observar que houve pouca variagdo no

percentual de erro e tamanho de arvore ao comparar as solucdes 2, 3 e 4 com a

solucéao 1.
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Figura 20 — Conjunto de solugdes obtidas para a base Mushroom.

A figura 20 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base
Mushroom, a particula marcada por um circulo € a particula que apresentou o menor
f;. A particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f;, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.6 Base Promoters

O base Promoters originalmente possui 57 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos sao categéricos. O atributo meta pode ser positivo
ou negativo. Com a geracao das arvores de decisdo a partir das particulas
selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados mencionados na
tabela 8.



Solugéao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) <-classificado como 15,6% - 18 15,6% - 18

todos  os 15 1 (a): classe +

atributos 4 12 (b): classe -

2 - (a) (b) <-classificado como 18,8% -16 18,8% - 16

Particula 14 2 (a): classe +

com Menor 4 12 (b): classe -

f;

3 - | (@) (b) <-classificado como 15,6% - 17 15,6% - 17

Particula 15 1 (a): classe +

com Menor 4 12 (b): classe -

173

4- (a) (b) <-classificado como 12,5% - 15 12,5% - 15

Particula B

com Média 15 1 (a): classe +

de f; e de 3 13 (b): classe -

f,

Tabela 8 — Resultados para a base Promoters.
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Na base Promoters pode-se observar que houve pouca variagdo no

percentual de erro e tamanho de arvore ao comparar as solugdes 2, 3 e 4 com a

solucéao 1.
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Figura 21 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Promoters.

A figura 21 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base
Promoters, a particula marcada por um circulo € a particula que apresentou o menor
f1. A particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo € a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.7 Base Sick-Euthyroid

O base Sick-Euthyroid originalmente possui 25 atributos previsores e
um atributo meta. Dos atributos previsores 6 sdo continuos e 19 sao categéricos. O
atributo meta pode ser sick-euthyroid ou negativo. Com as geragao das arvores de
decisdo a partir das particulas selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos

os resultados descritos na tabela 9.



Solugéao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com (a) (b) <-classificado como 3,3% -87 2,4% - 27

todos  os 74 14 (a): classe sick-euthyroid

atributos 9 851 (b): classe negative

2 - (a) (b) <-classificado como 3,2% -83 2,2% - 25

Particula 76 12 (a): classe sick-euthyroid

com Menor 9 851 (b): classe negative

f;

3 - (a) (b) <-classificado como 9,6% - 99 9,3% -1

Particula 88 (a): classe sick-euthyroid

com Menor 860 (b): classe negative

173

4- (a) (b) <-classificado como 2,7% - 81 24%-7

Particula B

com Média 78 10 (a): classe sick-euthyroid

de f; e de 13 847 (b): classe negative

f,

Tabela 9 — Resultados para a base Sick-Euthyroid.
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Na base Sick-Euthyroid pode-se observar que a solugao 2 obteve

uma redugao no percentual de erro e também no tamanho de arvores em relagcéo a

solucdo 1. As solugdes 3 e 4 tiveram resultados piores em relagao a solucio 1.
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Figura 22 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Sick-Euthyroid.

A figura 22 mostra o conjunto de solugdes obtidas na base Sick-
Euthyroid, a particula marcada por um circulo é a particula que apresentou o menor
f1. A particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.8 Base Vehicle

O base Vehicle originalmente possui 18 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sdo continuos. O atributo meta pode ser
opel, saab, bus ou van. Com a geragao das arvores de decisdao a partir das
particulas selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados

descritos na tabela 10.



Solugao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) (c) (d) <- classificado como 21,8% -163 21,4% - 155

todos  os 43 15 1 4 (a): classe opel

atributos 20 39 5 (b): classe saab

1 3 61 (c): classe bus
2 2 155 (d): classe van

2 - | (@) (b) (c) (d) <- classificado como 26,6% -209 28,2% - 165

Particula 32 30 1 (a): classe opel

com Menor 23 34 3 4 (b): classe saab

P 2 62 1 (c): classe bus

! 1 6 53 (d): classe van

3 - | (@) (b) (c) (d) <- classificado como 31,3% - 201 31,7%-171

Particula 30 28 1 4 (a): classe opel

com Menor 26 30 2 6 (b): classe saab

£ 2 63 (c): classe bus

2 2 8 1 49 (d): classe van

4- (a) (b) (c) (d) <- classificado como 31,3% - 201 31,7%-171

Particula et

com Média 30 28 1 4 (a): classe opel

de f; e de 26 30 2 6 (b): classe saab

f, 2 63 (c): classe bus

2 8 1 49 (d): classe van

Tabela 10— Resultados para a base Vehicle.
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Na base Vehicle pode-se observar que as solugdes 2, 3 e 4 nado

tiveram bons resultados comparadas a solugao 1.
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Figura 23 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Vehicle.

A figura 23 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base Vehicle, a
particula marcada por um circulo € a particula que apresentou o menor f;. A
particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.9 Base Votes

O base Votes originalmente possui 16 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sdo categéricos. O atributo meta pode
ser democrata ou republicano. Com a geracao das arvores de decisado a partir das
particulas selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados

descritos na tabela 11.



Solugéao Matriz de confusédo gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) <-classificado como 1,5% -37 2,3% -1

todos  os 79 1 (a): classe democrat

atributos 2 48 (b): classe republican

2 - | (@) (b) <-classificado como 2,3% -1 2,3% - 11

Particula 79 1 (a): classe democrat

com Menor 2 48 (b): classe republican

f;

3 - (a) (b) <-classificado como 6,2% - 23 3,8%-3

Particula 77 3 (a): classe democrat

com Menor 2 48 (b): classe republican

173

4- (a) (b) <-classificado como 6,2% - 23 3,8%-3

Particula B

com Média 77 3 (a): classe democrat

de f; e de 2 48 (b): classe republican

f,

Tabela 11— Resultados para a base Votes.
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Na base Votes pode-se observar que apenas a solugdo 2 obteve

resultado igual a solugdo 1, as demais obtiveram resultados piores se comparados a

solucéao 1.
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Figura 24 — Conjunto de solugbes obtidas para a base Votes.

A figura 24 mostra o conjunto de solugbes obtidas na base Votes, a
particula marcada por um circulo é a particula que apresentou o menor f;. A
particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f,, e a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e f2.

5.10 Base Wine

O base Wine originalmente possui 13 atributos previsores e um
atributo meta. Todos os atributos previsores sao continuos. O atributo meta pode ser

1, 2 ou 3. Com a geragdo das arvores de decisdo a partir das particulas
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selecionadas como relatado no item 5, foram obtidos os resultados descritos na

tabela 12.

Solugao Matriz de confusao gerada no C4.5 %Erro/Tamanho da | %Erro/Tamanho da
arvore no teste | arvore no teste
antes da poda depois da poda

1 - Com | (a) (b) (c) <- classificado como 15,1% - 11 15,1% - 11

todos  os 16 2 (a): classe 1

atributos 117 3 (b): classe 2

2 12 (c): classe 3

2 - (a) (b) (c) <- classificado como 57% -9 57% -9

Particula 18 (a): classe 1

com Menor 3 18 (b): classe 2

£ 14 (c): classe 3

1

3 - (a) (b) (c) <- classificado como 1,9% -9 1,9% -9

Particula 18 (a): classe 1

com Menor 1 20 (b): classe 2

£ 14 (c): classe 3

2

4- (a) (b) (c) <- classificado como 1,9% -9 1,9% -9

Particula | - ---- -

com Média 18 (a): classe 1

de f; ede 1 20 (b): classe 2

f, 14 (c): classe 3

Tabela 12— Resultados para a base Wine.

Na base Wine pode-se observar houve uma grande redug¢do no

percentual de erro, comparando as solugdes 2, 3 e 4 a solugao 1. O tamanho de

arvore também teve redugéo.
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Figura 25 — Conjunto de solugdes obtidas para a base Wine.

A figura 25 mostra o conjunto de solugdes obtidas na base Wine, a
particula marcada por um circulo é a particula que apresentou o menor f;. A
particula marcada por um asterisco € a particula que apresentou o menor f;, € a
particula marcada por um sinal de positvo é a particula que apresentou o média de f;

e fz.

5.11 Resumo dos Resultados Obtidos Considerando Erro e Tamanho das

Arvores

As tabelas 13 e 14 mostram um resumo dos resultados obtidos de

todas as bases testadas.
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Bases de dados Arvore de | f; f, Taxa de Erro Tamanho da | Quantidade de
decisdo gerada arvore atributos

Crx Com todos os | - - 14,0% 51 15
atributos
Particula com | 13,04 53,90 13,0% 51 7
Menor f;
Particula com | 44,48 1,00 44,4% 1 1
Menor f,
Particula com 14,46 3,00 14,5% 3 3
Médiade f; e
de fz

Dermatology Com todos os | - - 4,5% 14 34
atributos
Particula com | 2,46 16,00 4,5% 14 18
Menor f;
Particula com | 7,07 11,30 6,3% 1 13
Menor f,
Particula com 2,75 14,00 4,5% 14 13
Médiade f; e
de fz

Glass Com todos os | - - 3,0% 1 10
atributos
Particula com | 1,91 11,40 3,0% 1 2
Menor f;
Particula com | 53,66 3,20 53,0% 3 1
Menor £,
Particula com 2,36 11,00 3,0% 1 3
Média de f; e
de fz

lonosphere Com todos os | - - 6,7% 27 34
atributos
Particula com | 5,35 19,60 3,8% 19 13
Menor f;
Particula com | 6,22 16,40 6,7% 23 15
Menor f,
Particula com 5,42 17,80 6,7% 15 12
Média de f; e
de fz

Mushroom Com todos os | - - 11,2% 14 22
atributos
Particula com | 0,00 15,00 11,2% 14 9
Menor f;
Particula com | 0,04 12,00 9,2% 12 13
Menor f,
Particula com 0,00 13,00 11,2% 13 13
Médiade f; e
de fz

Promoters Com todos os | - - 15,6% 18 57
atributos
Particula com 10,17 15,90 18,8% 16 29
Menor f;
Particula com 13,50 12,90 15,6% 17 26
Menor f,
Particula com 10,33 15,60 12,5% 15 29
Média de f; e
de fz

Tabela 13 — Resumo dos resultados obtidos.
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Bases de dados Arvore de | f; F, Taxa de Erro Tamanho da | Quantidade de
decisdo gerada arvore atributos
Sick-euthyroid Com todos os | - - 2,4% 27 25
atributos
Particula com | 2,09 26,00 2,2% 25 14
Menor f;
Particula com | 9,29 1,00 9,3% 1 14
Menor f,
Particula com 2,56 9,40 2,4% 7 1
Médiade f; e
de fz
Vehicle Com todos os | - - 21,4% 155 18
atributos
Particula com | 26,63 62,40 28,2% 165 1
Menor f;
Particula com | 31,91 8,40 31,7% 171 9
Menor f,
Particula com 31,91 8,40 31,7% 171 9
Médiade f; e
de fz
Com todos os | - - 2,3% 1 16
Votes atributos
Particula com | 3,20 10,60 2,3% 1 6
Menor f;
Particula com | 4,35 3,00 3,8% 3 8
Menor £,
Particula com 4,35 3,00 3,8% 3 8
Média de f; e
de fz
Wine Com todos os | - - 15,1% 1 13
atributos
Particula com | 3,35 11,00 5,7% 9 3
Menor f;
Particula com | 3,41 10,00 1,9% 9 4
Menor f,
Particula com 3,41 10,00 1,9% 9 8
Média de f; e
de fz

Tabela 14 — Resumo dos resultados obtidos.

Analisando todos os resultados para as bases testadas pode-se

afirmar que o pior resultado obtido foi na base Vehicle, pois com a redugdo dos

atributos em nenhuma das particulas foi obtido melhor resultado que o obtido com

todos os atributos presentes. Nas demais bases pode-se afirmar que os resultados

obtidos foram satisfatorios, pois em pelo menos uma das solugdes (representada por

uma particula) ocorreu uma reducao do percentual de erro ou do tamanho da arvore

gerada.
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5.12 Analise Considerando Métodos de Desempenho

Existem dois métodos para andlise de desempenho de algoritmos
evolutivos multiobjetivo: o0 método analitico e empirico. O método analitico que utiliza
a prova de teoremas baseada em um modelo matematico de calculo. E o0 método
empirico que utiliza de experimentos computacionais.

As técnicas de avaliacdo de desempenho podem também ser
classificadas em duas categorias principais, denominadas de abordagem a posteriori
e abordagem a priori.

Em relacdo a abordagem a priori, esta pode ser classificada em
duas categorias, a baseada em solugéo e a baseada em comparacgao relativa.

Para a abordagem a posteriori, a frente real de Pareto € necessaria
e utilizada como referéncia para as medidas de desempenho. No entanto, a
desvantagem desta abordagem é que a obtengdo da frente real de Pareto, muitas
vezes, nao é avaliavel ou mesmo impossivel de ser calculada. No entanto, Ang et al.
(2001) propuseram a utilizagdo de uma aproximagao da frente de Pareto quando a
frente real de Pareto nao esta disponivel.

Segundo Zitzler et al. (2000), as trés metas fundamentais das
métricas propostas na atualidade para medir desempenho de métodos de otimizacao
multiobjetivo sao:

(i) minimizar a distancia da frente de Pareto produzida pelo algoritmo
de otimizacao;

(i) maximizar a distribuicdo das solugdes obtidas, de forma a obter
uma distribuicdo uniforme das solug¢des no espago de objetivos; e

(iii) maximizar a quantidade de elementos do conjunto de 6timos de
Pareto gerados.

Na literatura, diversas métricas de desempenho tém sido propostas,
tais como: distribuicdo (espagamento) das solugdes encontradas, distdncia das
solugdes a frente real de Pareto (distancia geracional), indice de diversidade das
solugdes, medidas de distribuicdo y-quadrado, tamanho do espaco de objetivos
coberto, entre outras (Deb, 2001; Coello Coello et al., 2002; Knowles et al., 2006).
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Das bases testadas em relacdo a f; e f, neste trabalho, por
desconhecimento da frente real de Pareto sdo adotados dois indices de
desempenho, uma métrica de diversidade (espalhamento das solugbes) e uma
métrica de convergéncia (distdncia das solugbes a origem dos eixos cartesianos
para o problema de minimizagado de f; e , (0,0)). Estas métricas sdo detalhas a
sequir.

Métrica 1 — Distribuicao (espagamento) das solugbes encontradas
(Spacing, S): Esta medida foi proposta em Scott (1995) e calcula o desvio padrao
entre as distancias de solugbes consecutivas obtidas pelo algoritmo de otimizagéo.

Esta medida é regida pela equacéo:

5= /ﬁi(g—di)z (6)

onde
M .
di= min 3 |- 14| (7)
keQ e k#i =1
g,
g (8)
0]

A variavel Q armazena o numero de solugdes obtidas pelo método
de otimizagdo. A variavel d; é a distdncia entre cada solugédo encontrada e é
calculada pelo minimo somatério do valor absoluto da diferenga dos valores das
funcdes objetivo entre a solugéo i e qualquer outra solugdo em Q. E 4 representa a
meédia aritmética de todas as distancias d;. Nesta medida, quanto menor o desvio S,
melhor distribuidas estdo as solugdes encontradas (Ticona, 2003).

Métrica 2 — Distancia média entre o conjunto Q e a origem dos eixos
cartesianos. Esta métrica objetiva avaliar que algoritmo obteve uma melhor
convergéncia do melhor individuo da populagdo de solugbes nao-dominadas.
Consiste de uma variante (para o caso da frente de Pareto ser desconhecida) da
distancia geracional, esta proposta por Veldhuzien (1999).

Para p=2, a variavel d; é a distancia Euclidiana no espago de
objetivos entre a solugéo icQ e a origem dos eixos n-dimensional. Especificamente,

esta métrica para o caso bi-dimensional adotado € dada por
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onde /! é o valor m-ésimo objetivo da i-ésima solugdo encontrada pelo método de
otimizagao multiobjetivo.

Em sintese, foram adotadas as duas métricas mencionadas para
avaliar o método de otimizagdo proposto, sendo elas: o espacamento das solucdes
encontradas (métrica 1) e a distancia média a origem dos eixos cartesianos (métrica

2). Os resultados sao mencionados na tabela 14.

Base de Dados Espacamento das | Distancia média a | Menor valor de f; | Menor valor de . | Menor média
solugdes origem dos eixos defief,
cartesianos
Crx 7,98 1,43 13,04 1,00 0,18
Dermatology 1,00 0,81 2,46 11,30 0,42
Glass 5,82 0,62 1,91 3,20 0,50
lonosphere 0,40 1,10 5,35 16,40 0,59
Mushroom 0,60 0,77 0,00 12,00 0,16
Promoters 0,44 1,10 10,17 12,90 0,62
Sick-Euthyroid 6,58 1,13 2,09 1,00 0,20
Vehicle 3,05 2,89 26,63 8,40 0,45
Votes 0,92 0,46 3,20 3,00 0,29
Wine 0,38 0,53 3,35 10,00 0,57

Tabela 15 — Espagamento e distancia euclidiana média a origem dos eixos cartesianos.

Considerando a métrica do espacamento pode-se considerar que o
melhor resultado obtido foi na base Wine, pois esta apresentou o menor valor, o
valor de 0,38. E a base CRX apresentou o pior resultado, pois apresentou o maior
valor, o valor de 7,98.

Considerando a métrica de distancia média entre o conjunto Q e a
origem dos eixos cartesianos, verifica-se que a base que apresentou o melhor
resultado foi a base Votes, apresentando o valor de 0,46 e a base que apresentou o

pior resultado foi base Vehicle com o valor 2,89.
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5.13 Resultados Obtidos Com 5 Experimentos

Para as bases Sick-Euthyroid e Vehicle foram executados 5
experimentos, ou seja o algoritmo foi processado por 500 geragbes, com uma
populagao de 100 individuos por 5 vezes. Estas bases foram selecionadas por terem
sido consideradas bases promissoras para se obter o conjunto de Pareto. A seguir
sao descritos os resultados obtidos.

A figura 26 mostra o conjunto de Pareto obtido com o
processamento da base Sick-Euthyroid. Com relacdo as medidas de desempenho
foi obtido o valor de 6,074016 para espacamento e de 0.064990 para a distancia

médias a origem dos eixos cartesianos.

Sick-Euthyroid
259

15+
N

10

Figura 26 — Conjunto de Pareto para a base Sick-Euthyroid.

A figura 27 mostra o conjunto de Pareto obtido com o

processamento da base Vehicle. Com relacdo as medidas de desempenho foi
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obtido o valor de 3.909649 para espagamento e de 0.188496 para a distancia

meédias a origem dos eixos cartesianos.

80
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24 25 26 27 28 29 30 31 32

f

Figura 27 — Conjunto de Pareto para a base Vehicle.
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6 CONCLUSAO E RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propdés um algoritmo de nuvem de particulas
multiobjetivo para selegao de atributos em tarefas de classificagdo. Neste contexto, o
principal objetivo era avaliar o comportamento do algoritmo para a selecdo de
atributos e validar se tal algoritmo foi eficiente na sele¢do dos atributos. Como
fungdes objetivo foram definidas a taxa de erro e o tamanho de arvore, sendo estes
gerados pelo algoritmo C4.5 (Quilan, 1993).

O C4.5 (Quilan, 1993) foi definido como base de comparagao para
as solugdes encontradas pelo método proposto, os experimentos realizados
mostraram que o método proposto conseguiu encontrar solugdes melhores que a
padrédo (consistindo de todos os atributos) em 6 das 10 bases da UCI (Murphy e
Aha, 1994) utilizadas nos experimentos. Em 2 bases de dados, os resultados foram
semelhantes a solugdo padrdao e em 2 bases os resultados foram piores que a
solugao padrao.

Portanto, os resultados deste trabalho fornecem uma evidéncia que
o0 método proposto baseado em nuvem de particulas, no caso da tarefa de selegcéo
de atributos, podem também ser utilizados com eficacia e eficiéncia usando critérios
de otimizac&o multiobjetivo.

Como proposta de trabalhos futuros, uma analise das caracteristicas
das bases de dados em que o método proposto usando nuvem de particulas
combionado ao algoritmo C4.5 (Quilan, 1993) apresentou melhores resultados deve
ser realizada. Neste contexto, buscando a descoberta de padrées que identifiquem
as bases em que o método pode ser aplicado com sucesso. Outra proposta é a de
fazer variagdes do método proposto, como aumentar o nimeto de objetivos a serem
otimizados, variar as taxas de aprendizado e de inércia do algoritmo de nuvem de
particulas.

Outra opgédo € adotar métricas de avaliagédo para o algoritmo de
nuvem de particulas multiobjetivo com a realizagdo de diversos experimentos,
aplica-las para uma comparagao mais formal do algoritmo proposto com diferentes

variagcdes no projeto do algoritmo de otimizagao.
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