’ #QQ Q

Q3 2020
;\’SICITE

UTFPR - CAMPUS TOLEDO

X Seminario de Extens&o e Inovagao
XXV Seminario de Iniciagao Cientifica e Tecnolégica

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

23 a 27 de Novembro | Toledo - PR

Jaqueline Sayuri Machida
jaquelinemachida@alunos. utfpr.edu
.br

Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana, Cornélio Procépio,
Parand, Brasil

Danilo Sipoli Sanches
danilosanches@utfpr.edu.br
Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana, Cornélio Procépio,
Paran4, Brasil

Recebido: 19 ago. 2020.
Aprovado: 01 out. 2020.

Direito autoral: Este trabalho esta
licenciado sob os termos da Licenca
Creative Commons-Atribuigdo 4.0
Internacional.

https://eventos.utfpr.edu.br//sicite/sicite2020

Selecao de atributos utilizando método wrapper, rodadas
e votos

Feature selection using wrapper method, rounds and votes

RESUMO

Com o aumento da disponibilidade de dados, surgem também mais possibilidades de
emprego do aprendizado de mdquina. No entanto, muitos dados gerados ndo sdo
desejdveis para o contexto do problema, e a selegdo de atributos procura justamente
eliminar os dados que prejudicam a performance de classificadores. Recentemente foi
proposto em um trabalho um algoritmo filter de selecdo de atributos, onde a seleg¢do ocorre
por rodadas e é introduzida uma etapa de votagdo, responsavel por gerar subconjuntos de
caracteristicas. O presente trabalho buscou investigar o desempenho do algoritmo quando
convertido para wrapper, visto que o método costuma atingir solugdes que levam a
melhores acuracias, sendo utilizado o Algoritmo Genético para explorar as combinagdes
possiveis de atributos.

PALAVRAS-CHAVE: Selegdo de atributos. Wrapper. Algoritmo genético.
ABSTRACT

With the increase in data availability, there are also more possibilities for using machine
learning. However, much of the data generated is not desirable in the context of the
problem, and the selection of attributes seeks to precisely eliminate the data that hinder
the performance of classifiers. Recently, a filter algorithm for attribute selection was
proposed where the selection takes place by rounds and a voting stage is introduced,
responsible for generating subsets of characteristics. The present work sought to investigate
the performance of the algorithm when converted to wrapper, since the method usually
reaches solutions that lead to better accuracy, using the Genetic Algorithm to explore
possible combinations of attributes.

KEYWORDS: Feature Selection. Wrapper. Genetic Algorithm.
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INTRODUCAO

Com o aumento da disponibilidade de dados, surgem também mais
possibilidades de emprego do aprendizado de maquina (machine learning). Toda
essa informacado permite que problemas das mais diversas dreas sejam resolvidos
de forma rdpida e eficiente pelo uso de algoritmos inteligentes. Como exemplos,
pode-se citar o desenvolvimento de sistemas de recomendacdo, deteccdo de
fraudes e predicdo de doencas. No entanto, muitos dados gerados nao sao
desejaveis para o contexto do problema, pois podem ser irrelevantes e
interferirem no desempenho de algoritmos classificadores, devido a correlagdo
gue pode existir entre esses dados e as classes, sem que de fato exista uma relagdo
causal. Além dos dados irrelevantes, pode-se ressaltar também aqueles que sdo
redundantes, de forma a aumentar o custo computacional sem trazer ganho na
classificacdo.

A selecdo de atributos/caracteristicas (feature selection) procura justamente
eliminar os dados que prejudicam a performance de classificadores. Os conjuntos
de dados (datasets) utilizados no treinamento e teste dos algoritmos sdo tabelas,
onde os dados sdo organizados em colunas (por exemplo: dados como idade e
altura seriam armazenados em colunas diferentes por se tratarem de dados
diferentes). Cada coluna representa um atributo/caracteristica (no exemplo
anterior, idade e altura sdo atributos/caracteristicas). Assim, a selecdo de
atributos, como o préprio nome diz, busca melhorar a qualidade dos datasets
selecionando atributos relevantes, ndo redundantes e sem ruidos, com o objetivo
de aprimorar a classificacdo ou, pelo menos, manté-la.

Segundo Mafarjha (2008), dado um conjunto de atributos, seus subconjuntos
possiveis podem ser obtidos de forma exaustiva (cujo custo e tempo
computacional aumenta quanto maior o conjunto), aleatdria (pode acabar
executando uma busca exaustiva) ou heuristica (capaz de encontrar solugdes
aceitdveis em um tempo razoavel). Entre as heuristicas existentes, destacam-se as
bio-inspiradas, guiadas por funcdes que avaliam os subconjuntos de atributos
gerados.

De acordo com Lee (2017), os métodos de selecdo de atributos podem ser
classificados em wrapper, filter, embeddeds ou hibrido. Os wrappers avaliam a
qualidade de um subconjunto de atributos ao utilizad-lo no treinamento de um
classificador, sendo que quanto maior a acurdcia obtida (outras métricas de
avaliagdo também podem ser empregadas), melhor ele é. Métodos filters utilizam
medidas estatisticas para avaliar os subconjuntos e algoritmos de clustering para
agrupa-los, sem exigir o treinamento de classificadores. Por sua vez, Embeddeds
selecionam os atributos a medida que um algoritmo de aprendizado é treinado e
construido. Logo, wrappers costumam ser mais lentos que os outros métodos
devido ao processo de treinamento, porém sdo responsaveis por encontrarem
subconjuntos que levam a maiores acurdcias. Além disso, ao avaliar atributos em
conjuntos, e ndo individualmente, esse método leva em consideracdo a influéncia
das caracteristicas entre si, segundo Bonidia (2019).

O presente trabalho busca investigar o algoritmo filter proposto por Bonidia
(2019), onde a selec¢do de atributos ocorre por rodadas e é introduzida uma etapa
de votagao, responsavel por gerar subconjuntos de caracteristicas. Tendo em vista
gue as abordagens apresentadas sdao novas e o trabalho alcangou resultados
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promissores, o presente trabalho buscou investigar o desempenho do algoritmo
guando convertido para wrapper, visto que o método costuma atingir melhores
resultados, e combinado com Algoritmo Genético.

MATERIAL E METODOS

A heuristica empregada na busca da solugao 6tima, ou seja, o menor conjunto
de atributos relevantes, ndo redundantes e nao ruidosos, € um algoritmo genético
(AG) simples de Carvalho (1999) cujas principais caracteristicas estdo listadas a
seguir:

a) individuos representados por cadeias de bits, onde '1' representa o
atributo a ser mantido e '0', a ser descartado;

b) selecdo por torneio;
c) crossover de um ponto;

d) critério de parada adotado: estagnacao do fitness do melhor individuo da
populacdo;

e) elitismo.

Apds o algoritmo genético ser executado N vezes, sao armazenados os
melhores individuos gerados em cada execucdo (N melhores individuos). Dentre
eles, seleciona-se o que possui maior fitness e o dataset é reduzido para o conjunto
de atributos representados pelos seus genes. Esse processo representa uma
rodada. Inicia-se entdo uma nova rodada, onde sdo retomadas as execu¢des do
AG, porém desta vez explorando o espago de busca do novo conjunto.

Tal algoritmo de sele¢do pela abordagem wrapper recebeu o nome de "Best",
fazendo referéncia a reducdo do dataset com base no melhor (best) individuo
entre os N melhores. Para facilitar a compreensdo, seu ciclo de execugdo é
ilustrado na Figura 1.

Gerou-se uma versdo do Best acrescentando uma etapa de selecdo dos
atributos, a votacao, que gera os chamados "individuos finais". O nimero de votos
equivale a quantas vezes um atributo apareceu entre os melhores individuos. Os
atributos que formardo um individuo final sdo aqueles que possuem uma
guantidade minima de votos.

Cada individuo final é formado a partir de uma quantidade minima de votos
distinta. Logo, para um vetor de quantidade minimas de votos de tamanho K,
surgem K individuos finais. Esse vetor é gerado da seguinte maneira: multiplica-se
um vetor de porcentagens de tamanho K pela quantidade de melhores individuos
N. Exemplo: dado o vetor de porcentagens {10%; 50% e 100%} e 20 melhores
individuos, o vetor de votos minimos sera {2; 10 e 20}, assim, serdo gerados 3
individuos finais, um com os atributos que aparecem no minimo duas vezes entre
os melhores individuos, outro com no minimo 10 vezes e, por fim, 20 vezes (deve
aparecer em todos os melhores individuos). Um exemplo de geragdo de um
individuo final é ilustrado na Figura 2.
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Figura 1 — Algoritmo Best
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Fonte: Autoria prépria (2020)

Figura 2 — Exemplo de individuo final gerado a partir de uma porcentagem de 50%
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Fonte: Autoria propria (2020).

Entre os Kindividuos finais, aquele que apresenta o maior fitness é empregado

na reducao do dataset. Por este motivo, o novo algoritmo recebe o nome de
"Final". Sua estrutura é exibida na Figura 3.
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Figura 3 — Algoritmo Final
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Fonte: Autoria propria (2020).

Inicialmente, o valor fitness concedido a cada individuo foi equivalente a
acuracia média de treinamento do classificador Naive Bayes, escolhido devido ao
baixo tempo de treinamento e ndo possuir parametros. No entanto, também
foram feitos experimentos utilizando uma fung¢do ponderada como fitness, com o
intuito de encontrar solugdes com reducdo infima da acuracia e significativa de
atributos.

fitness = a - acurdcia - B - n2 de atributos (2)

Os datasets utilizados nos experimentos foram:

a)

b)

c)

d)

Spambase com 4601 instancias e 56 atributos, obtido de Dheeru (2017);

Waveform (Noise) com 5000 instancias e 40 atributos, obtido de Dheeru
(2017);

Winequality (White) com 4898 instancias e 11 atributos, obtido de Dheeru
(2017);

NBA (2006-2019) com 1088 instancias e 130 atributos, obtido de Fukano
(2019).

Apds executar o Best e o Final, com e sem a fun¢do ponderada, foram salvos
as acurdcias e os atributos dos individuos que mais se destacaram (entre todos os
melhores individuos, para o caso do Best, e entre todos os melhores e finais
individuos, para o Final).

Com a finalidade de comparar os resultados com outro método de redugao,
implementou-se o Principal Component Analysis (PCA) de Pearson (1901). Nessa
etapa, o método foi executado definindo o nimero de componentes principais
igual a quantidade de atributos. Em seguida, o conjunto de dados transformado foi
submetido ao classificador iterando a quantidade de atributos, em outras palavras,
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acrescentando a cada iteracdao 1 componente principal. Assim, foi encontrada a
maxima acurdcia atingida e o nUmero de componentes necessarios.

Os parametros estabelecidos nos testes foram:

a)

b

c)

d
e

f)

g)

) taxa de mutacdo: 0,03;

taxa de crossover: 0,50;

) numeros de execuc¢des do AG: 10 e 30;

)

numero de rodadas: 6;

pesos a: 100 e B: 0,1.

RESULTADOS E DISCUSSAO

guantidade mdaxima de geragdes estagnadas: 30;

lista de frequéncias minimas: [0,1; 0,2; ...0,9; 1,0];

Nas tabelas, os campos que apresentam um hifen (-) indicam os datasets em
sua forma original, enquanto que "(fitness)" em frente ao nome dos algoritmos
indica que esses utilizaram a funcdo ponderada.

Como mencionado anteriormente,

Tabela 1 — Resultados do treinamento com os conjuntos originais e reduzidos

Dataset Algoritmo Atributos Acurdcia
- 57 0,8600
PCA 3 0,8102
Spambase Best 16 0,9297
Best (fitness) 13 0,9270
Final 36 0,9227
Final (fitness) 11 0,9119
- 40 0,8017
PCA 35 0,8293
Waveform Best 17 0,8549
Best (fitness) 12 0,8528
Final 17 0,8549
Final (fitness) 10 0,8488
- 11 0,6568
PCA 10 0,6863
Winequality Best . 4 0,6914
Best (fitness) 4 0,6914
Final 4 0,6914
Final (fitness) 4 0,6914
- 130 0,6585
PCA 2 0,5976
NBA (2006 — Best 16 0,7195
2019) Best (fitness) 5 0,7073
Final 9 0,6829
Final (fitness) 5 0,7317

Fonte: Autoria prépria (2020).

(o)

experimentos

também foram

executados aumentando a quantidade N de execugdes do AG, para 3 datasets.
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Tabela 2 — Resultados do aumento da amostragem de 10 para 30 melhores individuos

10 melhores individuos 30 melhores individuos

Dataset Algoritmo

Atributos Acurdcia Atributos Acurdcia
Best 16 0,9297 17 0,9297
Spambase Best (fitness) 13 0,9270 18 0,9269
Final 36 0,9227 14 0,9283
Final (fitness) 11 0,9119 24 0,9269
Best 17 0,8549 18 0,8559
Waveform Best (fitness) 12 0,8528 11 0,8528
Final 17 0,8549 10 0,8478
Final (fitness) 10 0,8488 15 0,8559
Best 4 0,6914 4 0,6914
Winequality Best (fitness) 4 0,6914 4 0,6914
Final 4 0,6914 4 0,6914
Final (fitness) 4 0,6914 4 0,6914

Fonte: Autoria propria (2020).

Ao comparar o desempenho do classificador com o dataset original e os
reduzidos, percebe-se que em todos os casos, os algoritmos propostos alcangcaram
subconjuntos que melhor descrevem as classes das instancias, pois obtiveram
acurdcias maiores e também menor dimensionalidade (salvo, para este ultimo
critério, o Spambase reduzido pelo PCA com apenas 3 componentes principais).

Analisando apenas o Best e o Final, nota-se que eles alcancam acurdcias muito
proximas quase que na totalidade dos experimentos, quando ndo equivalentes,
como ocorreu com o dataset Winequality, o menor entre os 3 adotados, o que
sugere duas hipoteses: 1) s6 ha diferencga significativa quando ambos sdo aplicados
em conjuntos grandes de dados ou 2) ndo ha diferenga entre eles.

Quanto ao emprego da funcdo fitness ponderada, é perceptivel sua
capacidade de guiar a busca até uma solugdo com acurdcia um pouco menor,
porém com maior reducdo de informacdes. No que diz respeito ao aumento da
amostragem, as acurdcias obtidas melhoraram ligeiramente em apenas alguns
casos, para os datasets Spambase e Waveform, sendo que para o Winequality ndo
houve diferenga, por ser um conjunto pequeno.

CONCLUSAO

O presente trabalho propds os algoritmos de selegao de atributos Best e Final,
que utilizam abordagem wrapper e, no caso do Final, rodadas e votos. Ao serem
avaliados com 4 datasets de diferentes quantidades de caracteristicas e de
diferentes contextos, ambos os algoritmos se revelaram promissores, pois
encontraram solu¢des que 1) incluiam menos atributos do que o conjunto original
e 2) levaram a maiores acurdcias na classifica¢do, inclusive quando comparados
com o outro método de reducdo PCA.
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