UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

LUCAS DE ALMEIDA RIBEIRO

Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em
Tabelas para Selecao de Variaveis em
Classificacao Multivariada

Goiania
2014



ol

0
SN %e
sistema de bibliotecas ufg U FG

TERMO DE CIE_NCIA E DEAAUTORIZACAO PARA DISPONIBILIZAR AS TESES E
DISSERTACOES ELETRONICAS (TEDE) NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade Federal de Goias
(UFG) a disponibilizar, gratuitamente, por meio da Biblioteca Digital de Teses e Dissertagoes
(BDTD/UFG), sem ressarcimento dos direitos autorais, de acordo com a Lei n® 9610/98, o do-
cumento conforme permissOes assinaladas abaixo, para fins de leitura, impressao e/ou down-
load, a titulo de divulgacdo da producao cientifica brasileira, a partir desta data.

1. Identificacao do material bibliografico: [x] Dissertacao [ ] Tese

2. Identificacdo da Tese ou Dissertagao
Autor (a): | Lucas de Almeida Ribeiro

E-mail: lucas.ar@live.com
Seu e-mail pode ser disponibilizado na pagina? [x]Sim [ 1Nao
Vinculo empregaticio do autor | Professor Universitario

Agéncia de fomento: | Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal | Sigla: | CAPES
de Nivel Superior
Pais: | BRASIL | UF: [ GO | CNPJ: | 00889834/0001-08

Titulo: Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas para Selecdo de Varidveis em
Classificagdo Multivariada

Palavras-chave: | selecdo de variaveis, classificacdo multivariada, analise discriminante
linear, algoritmo evolutivo multi-objetivo em tabelas

Titulo em outra lingua: | Multi-objective evolutionary algorithm on tables for variable
selection in multivariate classification

Palavras-chave em outra lingua: | variable selection, multivariate classification, linear
discriminant analysis, multi-objective evolutionary algorithm on tables

Area de concentracdo: | Ciéncia da Computacdo

Data defesa: (dd/mm/aaaa)
Programa de P6s-Graduacdo: PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM CIENCIA DA
COMPUTACAO - MESTRADO EM CIENCIA DA COMPU-

TACAO
Orientador (a): | Anderson da Silva Soares
E-mail: | anderson@inf.ufg.br
Co-orientador
(a):*
E-mail: |

*Necessita do CPF quando ndo constar no SisPG
3. Informacodes de acesso ao documento:
Concorda com a liberagao total do documento [ x ] SIM [ ] NAO!

Havendo concordédncia com a disponibilizacdo eletrénica, torna-se imprescindivel o en-
vio do(s) arquivo(s) em formato digital PDF ou DOC da tese ou dissertacao.

O sistema da Biblioteca Digital de Teses e Dissertacbes garante aos autores, que os ar-
quivos contendo eletronicamente as teses e ou dissertacdes, antes de sua disponibilizacao,
receberdo procedimentos de seguranga, criptografia (para ndo permitir copia e extracdo de
conteldo, permitindo apenas impressao fraca) usando o padrdao do Acrobat.

Data: / /

Assinatura do (a) autor (a)

! Neste caso 0 documento serd embargado por até um ano a partir da data de defesa. A extenséo deste prazo suscita
justificativa junto a coordenacdo do curso. Os dados do documento ndo serdo disponibilizados durante o periodo de
embargo.



LLUCAS DE ALMEIDA RIBEIRO

Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em
Tabelas para Selecao de Variaveis em
Classificacao Multivariada

Dissertacdo apresentada ao Programa de P6s—Graduacgao do
Instituto de Informatica da Universidade Federal de Goiés,
como requisito parcial para obtenc¢do do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computagao.

Area de concentracao: Ciéncia da Computagdo.

Orientador: Prof. Dr. Anderson da Silva Soares

Goiania
2014



Ficha catalografica elaborada automaticamente
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a), sob orientagédo do Sibi/UFG.

de Almeida Ribeiro, Lucas

Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas para Selecao de
Variaveis em Classificagdo Multivariada [manuscrito] / Lucas de
Almeida Ribeiro. - 2014.

80 f.: il.

Orientador: Prof. Dr. Anderson da Silva Soares.
Dissertacdo (Mestrado) - Universidade Federal de Goias, Instituto de
Informatica (INF) , Programa de P6s-Graduag&o em Ciéncia da
Computacéo, Goiania, 2014.

Bibliografia.

Inclui siglas, abreviaturas, simbolos, tabelas, algoritmos, lista de
figuras, lista de tabelas.

1. Selecéo de variaveis. 2. Classificagdo multivariada. 3. Anélise
discriminante linear. 4. Algoritmo evolutivo multi-objetivo em tabelas. I.
da Silva Soares, Anderson, orient. Il. Titulo.




Lucas de Almeida Ribeiro

Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas para Selecao de

Variaveis em Classificacao Multivariada

Dissertacdao defendida no Programa de Pds-Graduagao
do Instituto de Informatica da Universidade Federal de
Goids como requisito parcial para obtengdo do titulo de
Mestre em Ciéncia da Computagao, aprovada em 29
de outubro de 2014, pela Banca Examinadora
constituida pelos professores:

Prof. Dr. Anderson da Silva Soares
Instituto de Informatica - UFG
Pra§idente da. Banca

_—

\
N\
\ ‘\

Prof. Dr. Clafimar José Coelho

Pontificia Universidade Catdlica de Goias - PUC/GO

/

Prof. Dr. Fern /?7{ Marques Federson

Instituto de [Informatica - UFG



Todos os direitos reservados. E proibida a reprodugio total ou parcial do
trabalho sem autorizag@o da universidade, do autor e do orientador(a).

Lucas de Almeida Ribeiro

Graduou-se em Sistemas de Informacdo na UEG - Universidade Estadual de
Goias.



A Deus, a minha familia.



Agradecimentos

Agradeco a Deus e a espiritualidade amiga por me auxiliarem a vencer mais
uma caminhada, mantendo em mim o ensejo por dias melhores e por contribuir com o0s
conhecimentos alcangados durante a execugdo deste trabalho.

Agradeco de forma especial ao meu saudoso pai, Alongo Ribeiro de Oliveira,
que nao mediu esforcos para me formar e me tornar um ser humano melhor a cada dia.
Espero que de onde esteja possa ver neste trabalho mais uma contribui¢do dele a minha
jornada evolutiva.

Agradeco 2 minha mae, Gerusa de Almeida Ribeiro Oliveira, pela dedicagdo,
pelos conselhos e pela compreensdao que sempre demonstrou para comigo. Aos meus
irmaos Gerlon, Marcos e Leandra por serem um ponto de apoio e de referéncia quando
me encontro em momentos dificeis. Ao Gerlon pela postura altruista e carinhosa com que
me tratou desde minha infincia. Ao Marcos pelo companheirismo e pela amizade com
que sempre me acolheu e me orientou. A Leandra por ver minhas qualidades antes dos
meus defeitos e ter sempre desvelo quando se trata de minha imagem.

Agradeco aos meus amigos e primos por fazerem a diferenca em minha vida
sempre me auxiliando e sendo pacientes com minhas limitacdes. Um agradecimento
especial ao Adorando e a Larissa por me darem forcas e confiarem em mim em tantos
momentos.

Agradeco aos meus tios e tias que sempre me trataram com amor, sem a
confianga e o amor das pessoas que nos rodeiam qualquer caminhada se torna mais dificil
e qualquer obstaculo se torna mais complexo. De forma especial, agradeco a madrinha
Shirley por ter me alfabetizado e sempre me oferecer seus melhores conselhos, também
por sempre acreditar em minha capacidade e me motivar em minhas escolhas.

Ao orientador, Professor Doutor Anderson da Silva Soares, por ter aceitado me
instruir nesta jornada, por sua postura ética, por confiar e me auxiliar em momentos
dificeis. Por sua dedicacdo e atencdo desde o meu ingresso neste programa. Também
agradeco a sua esposa, Telma, por me auxiliar no cumprimento dos trabalhos e pela
compreensao n0s momentos necessarios.

Agradeco também a cada um dos colegas que fiz durante o mestrado: a Mariana,

a Carina, ao Roussian, ao Leonardo, ao Lauro e a cada um dos que fizeram parte deste



momento e desta jornada. Agradeco de forma especial ao Carlos por ter sido sempre tdo
prestativo, atencioso € amigo em tantos momentos do curso.

Agradeco aos professores do INF-UFG pelos conhecimentos adquiridos nas
disciplinas estudadas. A equipe administrativa na pessoa da Mirian por sempre me atender
de forma prestativa e atenciosa.

Agradeco a Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES) pelo fornecimento de minha bolsa de estudo.

A todas as pessoas que fizeram e fardio parte do meu futuro muito obrigado. Hoje
me sinto mais capaz e mais preparado para novos desafios gracas a contribui¢cdo que cada

um fez em minha vida.



7z

"A pobreza € involuntdria e debilitante, a simplicidade é voluntaria e
mobilizadora."

'""Duane Elgin"',
Simplicidade Voluntdria.



Resumo

Ribeiro, Lucas de Almeida. Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas
para Selecdo de Variaveis em Classificacdo Multivariada. Goiania, 2014.
81p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de Informdtica, Universidade Federal
de Goias.

Este trabalho propde o uso do algoritmo evolutivo multi-objetivo em tabelas (AEMT)

para a selecdo de varidveis em problemas de classificacdo, por meio de andlise discrimi-
nante linear. O algoritmo proposto busca encontrar subconjuntos minimos, das varidveis
originais, que modelem classificadores robustos, sem perda significativa na capacidade
de classificagdo. Os resultados dos classificadores modelados pelas solu¢cdes encontra-
das por este algoritmo sdo comparadas, neste trabalho, as encontradas por formulagdes
mono-objetivo (como o PLS, o APS e implementagdes proprias de um Algoritmo Ge-
nético Simples) e formulagdes multi-objetivos (como algoritmo genético multi-objetivo
simples - MULTI-GA - e o NSGA II). Como estudo de caso, o algoritmo foi aplicado na
selecdo de varidveis espectrais, para a classificacdo por andlise discriminante linear (LDA
- Linear Discriminant Analysis), de amostras de biodiesel/diesel. Os resultados obtidos
mostraram que as formulagdes evolutivas encontram solucdes com um menor nimero de
varidveis (em média) e uma melhor taxa de erros (média) se comparadas ao PLS e o APS.
A formulagdo do AEMT proposta com as fungdes de aptiddo: risco médio de classificacdo,
nimero de varidveis selecionadas e quantidade de varidveis correlacionadas presentes no
modelo, encontrou solugdes com uma média de erros inferior as encontradas pelo NSGA
IT e pelo MULTI-GA, e também uma menor quantidade de varidveis se comparado ao
MULTI-GA. Em relagdo a sensibilidade a ruidos a solu¢c@o encontrada pelo AEMT se
mostrou menos sensivel que as outras formulagdes comparadas, mostrando assim que o
AEMT encontra classificadores mais robustos. Por fim, sdo apresentadas as regides de
separacdo das classes, com base na dispersao das amostras, em funcao das varidveis se-
lecionadas por uma das solu¢des do AEMT, nota-se que € possivel determinar regides de

separacdo a partir das varidveis selecionadas.

Palavras—chave
selecdo de varidveis, classificacdo multivariada, andlise discriminante linear,

algoritmo evolutivo multi-objetivo em tabelas



Abstract

Ribeiro, Lucas de Almeida. Multi-objective evolutionary algorithm on tables
for variable selection in multivariate classification. Goiania, 2014. 81p. MSc.
Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

This work proposes the use of multi-objective evolutionary algorithm on tables (AEMT)
for variable selection in classification problems, using linear discriminant analysis. The
proposed algorithm aims to find minimal subsets of the original variables, robust classi-
fiers that model without significant loss in classification ability. The results of the clas-
sifiers modeled by the solutions found by this algorithm are compared in this work to
those found by mono-objective formulations (such as PLS, APS and own implementati-
ons of a Simple Genetic Algorithm) and multi-objective formulations (such as the simple
genetic algorithm multi -objective - MULTI-GA - and the NSGA II). As a case study,
the algorithm was applied in the selection of spectral variables for classification by linear
discriminant analysis (LDA) of samples of biodiesel / diesel. The results showed that the
evolutionary formulations are solutions with a smaller number of variables (on average)
and a better error rate (average) and compared to the PLS APS. The formulation of the
AEMT proposal with the fitness functions: medium risk classification, number of selected
variables and number of correlated variables in the model, found solutions with a lower
average errors found by the NSGA II and the MULTI-GA, and also a smaller number of
variables compared to the multi-GA. Regarding the sensitivity to noise the solution found
by AEMT was less sensitive than other formulations compared, showing that the AEMT
is more robust classifiers. Finally shows the separation regions of classes, based on the
dispersion of samples, depending on the selected one of the solutions AEMT, it is noted

that it is possible to determine variables of regions split from the selected variables.

Keywords
variable selection, multivariate classification, linear discriminant analysis, multi-

objective evolutionary algorithm on tables
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CAPITULO 1

Capitulo 1 - Introducao

As técnicas de classificagdo multivariada tem por objetivo a formagao de grupos
comuns entre objetos (ou amostras) e a alocacao de objetos, nos grupos pré-estabelecidos,
com base nas multiplas varidveis medidas para cada amostra [35]. Assim, o objetivo da
classificagdo multivariada € alocar um objeto ao seu grupo a partir da mensuragdo de suas
variaveis [54] [36].

O uso das técnicas de classificagdo multivariada pode ser observado nas mais
diversas dreas: na saude publica [66], em pesquisas histdricas [46] [27], em pesquisas
sobre a producdo agricola [20] [48], em antropologia forense [75], na drea de economia e
negocios [45], na drea de turismo [64], na drea quimica [28] [53], entre outras. Dentre as
areas citadas, a que busca prover informagdes sobre a relacdo, ou resultantes da relacéo,
de centenas a milhares de varidveis de dados quimicos sdo chamada quimiometria [30].
A técnica de classificacdo multivariada mais utilizada em dados quimicos é a andlise
discriminante [55].

As varidveis utilizadas nos problemas de quimiometria sao mensuradas de forma
simultanea sobre cada amostra e a correlacdo entre elas produz colinearidade nas infor-
macOes contidas nestas varidveis [60]. A presenca de colinearidade e quase colinearidade
prejudicam a capacidade de generalizacdo dos modelos de classifica¢do [55]. Como as va-
ridveis colineares possuem dados redundantes, e podem trazer instabilidade (tendéncias)
aos métodos de classificacdo, € necessario descartd-las [60], o que torna os métodos de
selecdo de varidveis uma prioridade [35].

Dentre os métodos de selecao de varidveis tem-se: o método stepwise, andlise
de todos os possiveis subconjuntos, regressio Forwards — Stagewise, € a regressao
Least — Angle [35]. A andlise de todos os possiveis subconjuntos tem complexidade
exponencial, sendo necessirio um algoritmo de busca para tratar este problema. Neste
contexto, pode se fazer uso de heuristicas como estratégia de busca, do subconjunto de
varidveis, para otimizar a classificacdo ou regressao dos dados. Dentre estas heuristicas
destacam-se os algoritmos evolutivos [40].

Algoritmos evolutivos (EAs) sdo uma heuristica de busca de solu¢do moderna,

baseados no principio da evolug¢do pela sobrevivéncia do mais apto [S0]. O tipo mais
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conhecido de algoritmos evolutivos € o algoritmo genético [38] e seu uso mais comum,
em problemas de classificacdo, esta relacionado a selecdo das varidveis (ou atributos) [77].

Um algoritmo evolutivo mantém um conjunto de solu¢des chamado populacgdo,
cada solucdo deve possuir uma representacio genética, chamada gene, e um nivel de ap-

~ AN

tiddo, chamado "valor de aptiddo" (ou fitness). Os algoritmos evolutivos dao preferéncia
aos individuos mais aptos (com melhores valores fitness). Os mecanismos responsaveis
pela busca de solucdo, em um algoritmo evolutivo, sdo os operadores de transformacao
(operadores genéticos) que criam novas solucdes a partir de modificagdes realizadas em
uma ou mais solugdes [79]. O valor de aptidao, de uma solucdo, pode apresentar a quali-
dade da solug@o ou pode ser a proximidade da solucdo em relacdo a solucdo esperada [13].

Em relac@o a problemas de selecdo de varidveis para classificacdo, a qualidade
de uma solu¢@o (conjunto de varidveis selecionadas) pode ser avaliada com base nas
caracteristicas do classificador modelado pelo subconjunto de varidveis presente nesta
solucdo. Uma medida de qualidade que pode ser utilizada neste contexto € o "risco médio
de classificagao". O "risco de classificacdo” de uma amostra € resultante da relacdo entre a
proximidade da amostra as amostras de sua classe e a proximidade da amostra as amostras
de uma outra classe (a classe mais proxima, diferente da que ela pertence). O "risco
médio de classificacdo"de uma solugdo € obtido pela média dos "riscos de classificacdo"da
colecao que esta sendo classificada (cole¢do de testes) [58] [65].

Algoritmos de busca que t€ém como objetivo tnico o "risco médio de classifi-
cacdo", sdo limitados, pois ndo avaliam as caracteristicas dos subconjuntos de varidveis,
avaliam apenas os classificadores modelados por estes subconjuntos. Neste trabalho parte-
se da premissa que a inclusdo dos objetivos: remocao das varidveis correlacionadas da
solucdo e reducdo do subconjunto de varidveis, no algoritmo de busca, pode melhorar
o desempenho do classificador no que se refere a robustez, e proximidade das solugdes
encontradas ao subconjunto ideal.

O método cléssico de resolver problemas multi-objetivo é convergir los a um
Unico objetivo, por uma funcao de agregagdo, porém essa solucao € totalmente dependente
dos valores escalares escolhidos [69]. Outra solucio € proposta por Deb [14], onde se
ordena as solugdes segundo seu nivel de dominancia. Tais solucdes possuem um bom de-
sempenho para problemas com poucos objetivos, preferencialmente com 2 objetivos [15].
Tal restricdo ocorre em razao de que em poucas em poucas iteracdes o algoritmo genético
consegue encontrar muitas solu¢des nao dominadas e o processo de escolha entre estas
solucdes se torna estocdstico [15] [33].

Sanches [62] [63] e Vargas [76] propdem um algoritmo evolutivo multi-objetivo
que nao esta restrito as solu¢des nao dominadas ou a um vetor escalar e funciona com
multiplos objetivos. O algoritmo proposto divide a populacio de cada geragdo em subpo-

pulacdes de acordo com as func¢des objetivo ou uma mesclagem de funcdes de aptidao.
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Cada uma destas subpopulagdes, também chamadas de tabelas, armazena os individuos
avaliados por uma func¢do de aptiddo, lidando assim com multiplos critérios de selecao de
individuos de maneira simultanea, por isso o algoritmo € chamado Algoritmo Evolutivo
Multi-objetivo em Tabelas (AEMT). Uma das tabelas deve funcionar como um decisor,
sendo que o seu valor objetivo é a agregacdo dos valores de aptiddao das demais tabelas.
Esta formulacdo foi utilizada por Brasil [6], Santos [19], e Sanches [62] e obteve resulta-
dos positivos em predicdo abinitio de estrutura de proteinas [6] e para reconfiguracao de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica [62] [19], utilizando multiplos objetivos. Os
trabalhos citados utilizam 4 objetivos ou mais € o uso do AEMT possibilitou encontrar
solucdes de pareto mais extremas que os algoritmos comparados possibilitando mais op-
coes para o decisor. Jorge [39] utilizou de uma implementacdo do AEMT para a selecdo
de varidveis em problemas de calibragdo multivariada com 3 objetivos, e obteve resulta-
dos melhores que as abordagens cldssicas. Em relagdo a abordagens multi-objetivo que
utilizam conceitos de dominancia a implementacdo do AEMT obteve resultados similares
ao NSGA II, porém, obteve uma melhor sensibilidade a ruido [39].

Este trabalho propde o uso de uma formulagdo do algoritmo evolutivo multi-
objetivo em tabelas (AEMT), na selecao de varidveis para classificagdo, com o uso
de andlise discriminante linear. A implementacdo do AEMT por Brasil [6] utilizava a
representacdo do individuo com cromossomos de codificagdo de nimeros reais € a por
Santos [19] e Sanches [62] [63] uma representacdo com cromossomos de codificacdo de
nimeros naturais. Neste contexto a formulacdo do AEMT para um problema de selecio de
varidveis para a classificagdo utilizando codificag@o bindria € uma contribuicdo nova para
o AEMT. Com relacdo ao problema de classificacido espera-se que a abordagem multi-
objetivo apresente um desempenho melhor em relagdo a modelagem mono-objetivo. Em
resumo, a proposta tem como objetivo principal encontrar subconjuntos minimos de
varidveis que possibilitem a construcao de classificadores robustos e com alta acuricia.
Como fungdes de avaliagdo serdo utilizadas: (i) o risco médio de classificacdo, (ii) o
nimero de varidveis correlacionadas utilizadas, (iii) o ndmero de varidveis, e (iv) uma
funcdo de agregacdo das anteriores.

Como estudo de caso, o algoritmo proposto € aplicado a0 mesmo conjunto de
Pontes et al. [59] para fins de comparacdo. Tal conjunto envolve o problema de classi-
ficacdo de amostras de diesel e biodiesel obtidas por espectroscopia no infravermelho
proximo (NIR’). Utiliza-se como base de comparagdo mono-objetivo, além dos resul-
tados obtidos por Pontes et al. [59], uma implementacdo prépria de um algoritmo evo-
lutivo (MONO-GA-R) onde a fun¢do de avaliacdo € o risco médio de classificacdo em
um conjunto de testes, e uma formulacdo cuja fun¢ao de avaliacdo é o nimero de erros
do classificador no conjunto de testes (MONO-GA-E). Para formula¢des multi-objetivos

sdo utilizados para comparagdo, o algoritmo MULTI-GA com a ponderacdo dos objeti-
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vos como fun¢do de aptidao; e uma implementagdo do algoritmo genético multi-objetivo
NSGA II para cada uma das combinagdes de objetivos (risco médio de classificacdo (R),
numero de varidveis correlacionadas (C), e numero de varidveis selecionadas para a cons-

trucdo do modelo (V)).

1.1 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo de classificacdo multivariada, o problema
de colinearidade e quase colinearidade, e selecdo de varidveis. O Capitulo 3 aborda os
conceitos pelos quais se baseiam os algoritmos evolutivos e suas principais abordagens.
O capitulo 4 mostra uma fundamentacio tedrica sobre os algoritmos evolutivos multi-
objetivos. O Capitulo 5 apresenta o algoritmo proposto neste trabalho e os experimentos
realizados. O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos com o uso do algoritmo proposto
comparando-os com os obtidos pelos outros algoritmos. O Capitulo 7 conclui, apresenta

as consideracgdes finais e sugere trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Capitulo 2 - Classificacao Multivariada

As técnicas de classificagdo multivariada tem por objetivo a formagao de grupos
comuns entre objetos (ou amostras) e a alocacao de objetos, nos grupos pré-estabelecidos,
com base nas multiplas varidveis medidas para cada amostra [35]. Assim, o objetivo da
classificagdo multivariada € alocar um objeto ao seu grupo a partir da mensuragdo de suas
varidveis [54] [36]. O uso de técnicas de classificacdo se destaca na drea de quimiometria,
area que busca prover informagdes sobre a relacao, ou resultantes da relagdo, de centenas
a milhares de varidveis de dados de origem quimica [30]. Uma técnica versatil para a
obtencdo destes dados, que ndo destr6i a amostra, € a espectroscopia no infravermelho
préximo [72].

2.1 Espectroscopia do Infravermelho Préximo (NIR)

7z

A espectroscopia no infravermelho é uma técnica experimental baseada na
vibracdo dos atomos de uma molécula, quando submetidos a radiacdo infravermelha. Um
espectro infravermelho € obtido incidindo-se radiacdo infravermelha em uma amostra
e analisando a fracdo de radiacdo que foi absorvida pela amostra [72]. O espectro é
normalmente representado por um grafico, onde a abscissa € o comprimento de onda
ao qual a amostra € submetida, e a ordenada é um valor que representa a radiacdo
absorvida pela amostra, naquele comprimento de onda [41]. Esta técnica é versatil e
¢ relativamente facil obter espectros de amostras em solucdes, ou nos estados sélidos,
liquidos ou gasosos [72].

A radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho com comprimentos de
onda de 10000 & 100 cm~! é absorvida e convertida pela molécula orginica em energia
interna de vibracdo molecular. O nivel de absorc¢do é dependente da massa relativa, das
forgas de ligacdo, e da geometria dos dtomos [67].

A absorc¢do de energia no infravermelho é um processo quantizado. Pode-se
selecionar frequéncias de radiacdo do infravermelho as quais a molécula absorvera. O
padrao de absorcdo no infravermelho, ou espectro infravermelho, em duas moléculas

diferentes nunca serdo iguais, mesmo que a frequéncia absorvida seja a mesma os padroes
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de absor¢do ndo o serdo. Como moléculas iguais tém o mesmo padrido de absorcdo, a
andlise dos espectros pode trazer essa informagdo de equivaléncia ou informagdes sobre
a estrutura interna da molécula [41].

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) € um tipo de espectroscopia
vibracional que emprega energias em uma faixa de 2,65 x 1071° 2 7,96 x 1072°J, que
corresponde a um faixa de comprimentos de onda de 750 a 2500 nm (frequéncias: 13000
a 4000cm™"). Esta ordem de energia é maior que a necessdria para levar as moléculas
apenas aos seus estados vibracionais excitados e menor que valores tipicos necessarios
para a excitacdo dos eletrons nas moléculas [57]. Os métodos de andlise resultantes do
uso da espectroscopia no infravermelho préximo sao rdpidos (menos de um minuto por
amostra), ndo destroem a amostra, ndo sao invasivos, dao alta possibilidade de sondagem
no feixe de radiacao, sdo adequados para linha de producdo, tém aplicagdo quase universal
(qualquer molécula contendo CH, NH, SH ou ligacdes OH), e exigem pouca preparacao
das amostras [57].

O equipamento utilizado para se obter o espectro de absor¢do de um composto é
chamado espectrometro de infravermelho. Um dos tipos de espectrometros de infraverme-
lho bastante usado em laboratérios quimicos € o espectrometro de infravermelho disper-
sivo, que estd representado na Figura 2.1 e seu funcionamento € apresentado a seguir[41].
Existem outros tipos de espectrometros de infravermelho, como € o caso do espectrome-
tro de intravermelho de transformada de Fourier (IV-FT) que consegue obter um padrao
(interferograma) em menos de um segundo, sendo assim possivel coletar dezenas de in-
terferogramas da mesma amostra e grava-los no computador. Quando se realiza a técnica
de transformada de Fourier nos interferogramas armazenados, pode-se obter um espectro
com um menor ruido em relacdo ao sinal, e por isso, os [V-FTs possuem uma maior velo-
cidade e maior sensibilidade em relacio a equipamentos dispersivos [41]. Outros tipos de
espectrometros de infravermelho sdo apresentados em [68], € uma visdo mais detalhada
do IV-FT ¢é dada em [41].

Nos espectrometros de infravermelhos dispersivos a amostra é colocada em uma
cela, e € utilizada, também, uma cela sem amostra (cela de referéncia) para se verificar a
frequéncia absorvida pela amostra. O instrumento entdo, produz um feixe de radia¢do no
infravermelho a partir de um resistor aquecido que € dividido por dois espelhos. Os feixes
originados desta divisdo sdo enviados para as celas, um a cela que contém a amostra,
outro a referéncia. Os feixes entdo chegam, de forma alternada, por um monocromador
que dispersa, a uma rede de difracdo (nos instrumentos mais antigos, um prisma). A rede
gira lentamente variando a frequéncia, ou o comprimento de onda da radiacao, que chega
ao detector de termopar. Este dltimo, sente a razdo entre as intensidades dos feixes de
referéncia e de amostra, analisando quais frequéncias foram absorvidas e quais nao foram

absorvidas pela amostra, depois de o sinal do detector ser ampliado, o registrador registra
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Figura 2.1: Diagrama esquemdtico de um espectrometro de infra-
vermelho dispersivo [41].

o espectro resultante. O espectro € registrado a medida que a frequéncia da radiacdo no
infravermelho € alterada pela rotacdo da rede de difracdo. O espectro resultante é um
grafico com o nimero de onda sendo a abscissa e a luz transmitida sendo a ordenada, ou
seja, a transmitancia percentual(%7), pois o detector registra a razao entre as intensidades
dos dois feixes e [41]:

WT intensidade do feixe de amostragem
(0} prm—

100. 2-1
intensidade do feixe de referncia 8 @D

Os valores de maximo representados no grafico entdo, sdo os comprimentos de
onda que ndo sdo alterados quando passados pela amostra. Ou seja, 0s pontos proximos a
100% de transmitancia sdo os comprimentos que ndo sdo absorvidos pela amostra. Ja os
pontos minimos no grafico sdo os comprimentos onde houve a absor¢cdo, mesmo assim,
a absorcdo € tradicionalmente chamada de pico [41]. O quimico entdo, analisa 0s picos
para determinar quais compostos estdo presentes na amostra.

Sendo assim, as varidveis que compdem um espectro (a transmitancia percentual,
em cada um dos comprimentos de onda) podem ser utilizadas para separar compostos de
interesse, ou formar classes de moléculas que formam determinado padrdo, de acordo com
os niveis de absor¢do em comprimentos de onda diferentes. Como cada uma das amostras
¢ representada por um vetor de valores (absor¢cdo, em um determinado comprimento de
onda) € necessario o uso de técnicas de andlise que observem mais de uma das varidveis

para se fazer a separacdo das classes ou as andlises que interessam ao quimico.

2.2 Analise Multivariada

A andlise multivariada € a cole¢do de métodos e técnicas utilizadas quando

sdo medidas diversas caracteristicas de um mesmo individuo ou amostra. Essas diversas
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medidas sdo chamadas de variaveis, e os individuos, “unidades” ou amostras. Os métodos
de andlise multivariada t€m sido utilizados nas mais diversas dreas abrangendo as ciéncias
humanas, exatas e da sadde [61].

As técnicas de andlise multivariada foram criadas em uma época em que era
possivel processar apenas pequenas ou médias cole¢des de dados, comparadas as atuais.
Porém com a evolugdo computacional, o armazenamento e processamento, de uma
quantidade de dados cada vez maior se tornou vidvel. Com isso, o novo foco para as
técnicas de andlise multivariada € obter resultados satisfatorios com os dados medidos,
eficientemente, a partir do uso da capacidade computacional [35]. A computagdo, entdo, é
utilizada como uma drea macro, que permite que as outras dreas implementem as técnicas
multivariadas para a solucdo de seus problemas.

Para que a capacidade computacional seja usada, as técnicas devem ser imple-
mentadas em algoritmos computaveis e os dados representados em tipos computacionais.
Muitas técnicas de andlise multivariada exigem que as varidveis sejam mensuradas em
um tnico tipo e escala [61]. A representacdo dos dados € feita em notacdo matricial, usu-
almente, com a;; para indicar um valor particular da i-€sima amostra na j-€ésima variavel
medida, e os valores sd3o normalmente numéricos na matriz de dados A.

A andlise multivariada pode ser utilizada com os seguintes intuitos: reducdo dos
dados, ou simplificacdo estrutural; ordenagdo e agrupamento de amostras semelhantes; in-
vestigacdo da dependéncia das varidveis; predi¢ao; e construgao e teste de hipdteses [21].
Rencher divide as atividades e técnicas de andlise multivariada em duas grandes areas:
estatistica descritiva e estatistica inferencial, onde na estatistica descritiva sdo obtidas in-
formacdes dos dados medidos e a estatistica inferencial apresenta provas de hipdteses a
partir de testes [61]. Uma das técnicas mais importantes e mais utilizadas no ramo da
quimiometria (que € a aplicacdo de métodos estatisticos na drea quimica) € a classificacdo
multivariada de dados [54].

2.3 Classificacao e Discriminacao Multivariada

Suponha um conjunto de dados Z (representado pela matriz A) de observagdes
multivariadas (amostras com medicdes analisadas no conjunto dos nimeros reais), su-
ponha também que cada amostra X pertenca a uma (e somente uma) de K classes pré-
definidas e que os elementos de cada classe possuem caracteristicas em comum. X pode
ser visto como um vetor linha de A. Estas classes podem ser identificadas, e rotuladas
de forma a se tornarem distinguiveis, associando-se um tnico identificador a cada classe.
Cada amostra pode ser rotulada como pertencente a uma, ou varias, das classes identifi-
cadas [35].



2.3 Classificacdo e Discriminacdo Multivariada 26

As técnicas multivariadas, que atendem a estas situagdes, possuem duas finali-
dades principais, a primeira € separar as amostras de uma populagdo em conjuntos pré-
definidos, a segunda € alocar novos objetos nos grupos definidos anteriormente [36]. Os
principais objetivos das técnicas de discriminaco e classificacdo multivariada sdo: apre-
sentar uma descri¢do da discriminancia dos grupos com fungdes lineares das varidveis
para se descrever, ou elucidar, as diferencas entre dois ou mais grupos; e alocar amostras
em grupos pré-definidos com funcdes lineares ou quadraticas [60].

Uma das metas das fungdes discriminantes (discriminagdo) € encontrar o quanto
uma varidvel contribui, relativamente, para se construir um modelo de separacdo, ou
agrupamento, € encontrar o plano 6timo em que os pontos podem ser projetados para
melhor apresentar como 0s grupos estdo configurados no espaco. J4 na classificacdo,
as amostras sdo alocadas nos grupos, por funcdes de alocagdo, com base em suas
varidveis [60]. E necessdrio enfatizar que as funcdes de classificacio devem também
atender a novas amostras ndo categorizadas [36]. Uma funcdo que separa as amostras
pode servir como um classificador, e reciprocamente, uma regra de associa¢do usada para
se classificar as amostras pode servir como procedimento discriminatdrio, com isso a
diferenga entre separacdo e alocacdo ndo é totalmente delimitada [36]. Nao hé consenso
entre os autores sobre qual o termo mais adequado para cada um dos objetivos, a unido
dos dois objetivos € normalmente chamado de andlise discriminante [60]. A andlise
discriminante é geralmente utilizada para atividades de predicao de classes [35].

Para que os objetivos da anélise discriminante sejam realizdveis, € necessario
que os valores contidos nas varidveis que formam uma amostra apresentem informagdes
relevantes para tal fim [36]. Assim, as varidveis devem apresentar algum padrdo em
comum nas amostras de uma mesma classe e diferir quando comparado as amostras
de outras classes. Quando os valores observados pelo classificador para se fazer a
classificagdo nao sdo suficientemente diferentes, as classes ndo sdo distinguiveis e uma
nova amostra poderd ser rotulada como pertencente a qualquer uma delas, sem um critério
vélido [36].

A funcao de classificagdo, ou classificador, funciona como uma combinac¢ao das
varidveis de entrada. Para se realizar a classificagdo em uma cole¢do que possua duas
classes (K = 2), é necessdrio um tnico classificador, j4 para uma colecdo que possua
K classes (K > 2) necessita-se de no minimo dois (e no maximo K — 1) classificadores
para discriminar a colecdo e classificar uma amostra (prever a qual classe uma amostra
pertence) [35].

Para ser possivel a classificacio de uma amostra em classes diferentes, as p
varidveis randomicas de X devem diferir de alguma forma, de uma classe a outra [36].
Para se classificar deve-se obter um modelo dos vetores de observacdo de cada grupo,

e comparar a amostra a cada um destes modelos [60]. Assim, as p varidveis de X sdo
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suscetiveis a serem escolhidas para auxiliar a distin¢do entre as classes [35]. Uma das
abordagens para a classificacdo € comparar a amostra (vetor X) que se deseja classificar
com os vetores X1,X5,...,X; (X; - vetores obtido pela média dos individuos da i-ésima
classe) e classific4-lo ao grupo em que o X; é o mais préximo de X [60].

Considerando o problema em classificagdo de amostras em uma de K classes,
onde uma amostra pertence a uma (e somente uma) das K classes (classey, classes, ...,
classek). E seja [35]:

p(X € classe;) =m;,i=1,2,... K, (2-2)

a probabilidade inicial da amostra selecionada aleatoriamente x = X pertencer a cada uma

das classes. As classes podem ser descritas com a seguinte fungdo de densidade [35]:
p(x =X|x € classe;) = hi(X),i=1,2,....K (2-3)

Pode-se entdo obter da equagdo (2-2) e (2-3) a seguinte probabilidade poste-
rior [35]:

h,'(X)TC,'

p(classei|x) =p(x € classeijx =X) = —————
l ’ Y (X

i=1,2,...,K (2-4)

Para um dado X, € razodvel classificar-lo a classe com maior probabilidade
posterior (Teorema de Bayes). Assim, como o denominador da equagdo 2-4 € igual para
todas as classes, X sera classificado a classe; se [35]:

/’l,‘(X)TCi = 1r<nj£g(Khj(X)nj (2-5)

Assim, x € associado a classe;, se hi(x)T; > h;(x)n; para todo j # i.

2.4 Analise Discriminante Linear

A classificacdo de um elemento pode ser dada com base na comparacao do vetor
X com os vetores X, X5, ..., X; (centréides de cada uma das classe - vetores média)
e classificar a amostra X ao grupo i em que X; é mais proximo de x [60], mapeando a
distancia a funcdo de probabilidade. A chave da abordagem de Mahalanobis tem a ver
com a sua definicao de distancia, em que ele sugere que no lugar de ser usada a distancia
euclidiana, seja usada uma métrica ajustada a covariancia das medidas. E a distancia, de
mahalanobis, ao quadrado da amostra X a classe; ajustada a covariancia é dada por [7]:

D?=(x—5)T ' (x— ) (2-6)

1
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onde X € o vetor que representa a amostra, X; € o vetor média na i-ésima classe, e X
¢ a matriz de covariancia conjunta de todas as classes, que pode ser obtida através de
uma média das matrizes de covaridncia de cada classe. A amostra entdo € classificada
ao grupo mais préximo, ou seja quando Dl-2 ¢ minimizado. Essa regra de classificacdao
pode ser modificada para levar em conta conhecimentos prévios desiguais. Se os dados
estdo distribuidos de acordo com uma distribui¢io normal multivariada, a densidade de
probabilidade € proporcional a distincia exponenciada de Mahalanobis, ou seja [7]:
D?
p(classe;i|X) o< exp(T’) (2-7)
Da equagdo (2-7) e da (2-4) pode se obter [7]:

2
exp(D—z’)ni

D2
Zszl exp(5*) T

p(classei|X) = P(X € classe;|X = x) =

E de 2-9 tem-se:

D>
hi(x)m; = 121;2([{ exp(jj)nj (2-9)

- ; s D? D; .
Assim, x € associado a classe;, se exp(=-)®; > exp(")7; para todo j # i.

O termo quadritico X'~ 'x é independente da classe e a superficie de decisdo se
torna linear em X . Por isso, essa técnica de classificacdo € chamada Anélise Discriminante

Linear (LDA - Linear Discriminant Analysis) [9].

2.4.1 Risco de classificacao

Na anélise discriminante linear a probabilidade de determinado individuo perten-
cer a uma classe € totalmente relacionada a distancia entre este individuo e a classe a que
ele pertence, e a distancia entre ele e as outras classes (aos centréides das outras classes).
Assim, o risco de se classificar errado uma amostra advém da relacio entre a distancia
dela ao centréide de sua classe e a distancia dela ao centrdide da classe mais préxima a
ela. Em termos matemaéticos o risco g; da amostra i ser classificada erroneamente ¢ dada

pela equagao (2-10):

__ DXy
8= min ADA(X )

(2-10)

onde o numerador € a distdncia de Mahalanobis entre o objeto X' e a média u; dos

individuos da classe a que X' realmente pertence (ambos vetores linha). O denominador
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€ a distancia entre o objeto X' e a média u; dos individuos da classe a que X' estd mais
proximo (diferente da classe a que ele pertence). Assim, se g; € maior que 1 indica que
ele foi classificado erroneamente e quanto mais préximo de 1, maior € a chance desta

ma-classificacdo ter occorido.

Risco médio de classificacao

Um valor que pode ser utilizado como métrica de avaliagdo de uma solugdo
€ a média do risco de classificagdo que o modelo apresenta em cada uma amostra em
uma colecao de testes, chamada aqui de risco médio de classificacdo. O risco médio de
classificacdo pode ser obtido a partir da equagdo (2-11):

1 N
frlind) ==Y g (2-11)

N
onde N € o tamanho da colegdo, e g; é o risco de classificacdo da i-ésima amostra. Em
estratégias evolutivas este valor pode ser utilizado como funcao aptiddo (quanto menor

melhor € a solucgao).

2.4.2 Selecao de Variaveis

Conjuntos de dados que possuem grandes dimensdes frequentemente contém
pares de varidveis altamente correlacionados e por isso colineares [35]. As varidveis
colineares apresentam covariancia nula e introduzem colinearidade também a matriz de
covariancias, tornando-a singular (determinante nulo e por isso sem matriz inversa). J&
varidveis quase colineares introduzem a matriz de covariancia autovalores muito baixos,
e autovalores instiveis.

Como visto, a funcdo discriminante responsdvel pela classificacio na LDA,
contém a matriz inversa da covaridncia das classes (X~ !). Isso implica que a matriz ¥ nio
deve ser singular, e seus autovalores devem ser estaveis. O menor autovetor e autovalor,
se instdveis, trardo muita influéncia a distancia usada como estimativa de probabilidade.
Assim, a estabilidade dos autovalores e autovetores sdo importantes para os métodos de
classificacdo e predi¢do [56]. Um outro limitante a fun¢do discriminante € que, para o
computo da inversa, o nimero de amostras deve ser maior ou igual ao nimero de varidveis
selecionadas [9], de outra forma, a matriz de covariancias serd singular.

Uma técnica utilizada para amenizar a influéncia, advinda da instabilidade
dos menores autovalores e autovetores, é a regularizacdo. A regularizacdo consiste na
substitui¢do da matriz X por (X +y/), com o intuito de diminuir a propor¢ao entre 0 maior
e menor autovalor de X [51]. Porém segundo Friedman, esta regularizacdo pode nao ser

suficiente quando o numero de varidveis excede ao nimero de amostras, e a regularizacdao
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¢ totalmente dependente do fator 7y, que quando mal ajustado pode introduzir tendéncias
ao classificador [24].

Outra abordagem para o problema de colinearidade € a andlise de quais varidveis
sao realmente importantes para o classificador, pois, do conjunto total de varidveis,
existem as que ajudam na classificacdo e varidveis desnecessdrias, que niao contribuem
na alocagao [60]. Assim, a reducdo de dados, ou os métodos de selecao de varidveis,
para estes problemas de classificacdo sdo uma prioridade [35]. A remocao das varidveis
redundantes pode, de fato, ser responsdvel por melhorar o classificador. A reducdo de p
(numero de varidveis) pode, ainda, aumentar a robustez de classificadores que se utilizam
de fungdes lineares ou quadréticas [60].

O ntimero de subconjuntos possiveis com p varidveis é (2 — 1) [35], o que se-
gundo [74] € um problema intratdvel, pois o tempo de execu¢do do algoritmo para a and-
lise de cada um dos caminhos cresce muito rapidamente a medida que p cresce. Torna-se
entdo necessdria uma heuristica de busca, no espago de solucdo, que otimize a classifi-
cacdo. As heuristicas apresentadas por Izenman [35] sdo: os algoritmos stepwise, o algo-
ritmo Least-angle Regression, os algoritmos Branch-and-bound e o algoritmo Forward-
Stagewise Regression. Outra abordagem pode ser otimizar a escolha do subconjunto de
varidveis com técnicas de inteligéncia artificial, incluindo métodos baseados nos proces-
SOS naturais.

Os algoritmos que compdem a computagdo evolutiva (EC - Evolutionary Com-
putation), também chamados algoritmos evolutivos (EA - Evolutionary Algorithms), sdo
os algoritmos utilizados para otimizag¢do, ou aprendizagem, modelados para possuir a ha-
bilidade de evoluir [79]. Os algoritmos evolutivos buscam a otimizacao das solucdes base-
ados em um poderoso principio: a sobrevivéncia do mais apto e sdo modelados de acordo
com o fendmeno natural da heranca genética e evolucio darwiniana [49]. O tipo mais co-
nhecido de algoritmos evolutivos € o algoritmo genético [38] e seu uso mais comum, em
problemas de classificacdo, estd relacionado a escolha das varidveis (ou atributos) [77].

Os algoritmos genéticos propostos por Holland, na década de 1960, enfrentaram
uma barreira tecnoldgica para serem utilizados. Os computadores da época ndo possuiam
a capacidade computacional requerida para serem executados em tempo razodvel [43].
Por isso, s6 comegaram a ser aplicados de fato na década de 1990, quando o tempo
computacional gasto parou de ser um empecilho [44]. A vantagem no uso de técnicas
heuristicas em relacdo aos métodos tradicionais aumenta de acordo com a complexidade
do problema [44].
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2.5 Trabalhos Relacionados

Lavine usa algoritmos evolutivos para a selecdo de varidveis, buscando o sub-
conjunto que otimize a classificagdo das amostras de madeira em trés classes distintas
(Macia, Dura e Tropical) por meio de andlise de componentes principais em dados es-
pectrais obtidos por espectroscopia de Raman. Essa otimizacdo ocorre com a busca do
subconjunto de varidveis menos semelhantes para a formacao de dois componentes prin-
cipais, que serdo utilizados para a separacdao das amostras por andlise de componentes
principais (PCA - Principal Component Analysis). A funcdo de aptidao do algoritmo evo-
lutivo € baseada em uma pontuacdo para cada amostra e classe, e o nimero de "vizinhos
mais proximos"de cada amostra (vetores mais semelhantes as amostras) dados pelo algo-
ritmo K-NN (K-Nearest Neighbors) [42].

O algoritmo evolutivo conseguiu reduzir a dimensionalidade dos dados de 670
varidveis a 8, e possibilitou a classificagdo nas 3 classes, o que ndo era possivel de ser
efetuado com 2 componentes principais e 670 varidveis. A funcdo de aptidao para o
algoritmo genético € um escore de locacao, baseado em uma pontuacdo para cada classe,
uma pontuacdo para cada amostra e no nimero de vizinhos préximos de cada classe,
utilizando-se de valores ajustados a cada geracdo para a formacdo destas pontuagdes.
Percebe-se claramente que a estratégia utilizada tem dois objetivos bem definidos, para
uma amostra, agrupados em uma unica funcdo de aptiddo: diminuir a distncia entre
os individuos de uma mesma classe, € aumentar a distincia entre as classes. Assim
uma estratégia multi-objetivo poderia ajudar na solucio deste problema sem o uso das
constantes [42].

Silva [65] compara o uso de algoritmos evolutivos, algoritmo stepwise, e algo-
ritmo de projecdes sucessivas, para a escolha de varidveis, com intuito de prover a classi-
ficacdo de canetas azuis, em marcas e tipos, por meio de andlise discriminante linear. Os
dados sdo obtidos por espectroscopia no infravermelho. O algoritmo evolutivo utiliza-se
do "risco médio de classificagdo" como funcio de aptiddo e a melhor de 3 execucdes do
algoritmo seleciona 15 varidveis para a classificagdo de tipos, e 59 para a classificacdo
de marcas. Os resultados sdo analisados em 3 tipos de papeis. Os algoritmos analisados
apresentam mais de 91% de correcdo nos 3 tipos de papéis para a classificagdo de tipos
e marcas sendo que o uso de algoritmos genéticos para a selecdo de varidveis apresen-
tou resultados (na predi¢do de novas amostras) no minimo iguais as outras abordagens.
Pontes [59] utiliza-se do algoritmo das projecdes sucessivas como meio de selecdo de
varidveis para a classificagdo por andlise discriminante linear e analise discriminante por
minimos quadrados parciais, para fazer a deteccao de adulteracdo de diesel/biodiesel com
dados de infravermelho préximo. A fungio objetivo do algoritmo das projecdes sucessi-

vas € também o "risco médio de classificagdo", funcdo que otimiza a separacao entre as
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classes.

Silva [65] e Pontes [59] utilizam a analise discriminante linear como classificador
e avaliam as solucdes de acordo com o risco médio de classificacdo. Este método de
avaliacdo, das solugdes, ignora o tamanho do subconjunto escolhido e a quantidade de
varidveis correlacionadas incluidas ao modelo. Segundo Dash [11], a solucdo ideal é
constituida pelo subconjunto minimo de varidveis que ndo pioram significativamente o

classificador.
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Capitulo 3 - Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos (EAs) sao uma heuristica de busca de solu¢do moderna,
baseados no principio da evolugdo pela sobrevivéncia do mais apto [50]. Tiveram origem
em 1930, quando Wright [78] apresentou uma abordagem dos sistemas evolutivos naturais
como algoritmos de exploragdo de multiplos picos com uma fun¢do objetivo tnica [25],
porém s6 comecaram a existir na década de 1960 quando a tecnologia digital dos
computadores deixou de ser tdo cara [13].

Os EAs buscam imitar o processo de evolucao natural apresentada por Darwin
em "A Origem das Espécies" [10], com o intuito de desenvolver algoritmos para pro-
blemas de adaptacdo (aprendizagem [79]) e otimizag@o[3]. O processo de evolugdo das
espécies pode ser visto como um processo de otimizacdo do nivel de adaptacao da espé-
cie ao ambiente [79]. O problema de busca de solu¢do € um tipo de otimizacao, pois seu
intuito é encontrar a "melhor solu¢do"ao final do processo de busca [50].

Os problemas de aprendizagem e de otimiza¢cdo normalmente estdo relaciona-
dos. De um lado, a fun¢do que necessita ser otimizada pode ser tdo complexa a ponto de
ndo ser possivel calcular o valor objetivo para cada possivel solu¢do, assim os algoritmos
de aprendizado podem ser usados para calcular um valor aproximado, utilizando-se de
funcgdes simplistas, para o calculo do valor objetivo, baseadas em solucdes avaliadas an-
teriormente. Por outro lado, nos problemas de aprendizagem (agrupamento ou regressao)
pode se tomar uma fun¢do que apresenta a performance do classificador (nos problemas
de agrupamento) ou uma funcao que apresente o erro de predi¢do (nos problemas de re-
gressdo) e otimizar o valor objetivo desta fungdo [79].

O problema de otimizacdo pode ser visto como a busca do conjunto § =
(s1,...,8,) € M de parametros do sistema que estd sendo considerado, tais que um certo
critério de qualidade f : M — R, chamado normalmente de fungio objetivo, é maximi-

zado (ou minimizado, conforme a aplica¢do) [3], ou seja:

f(5) — max (3-1)

Os algoritmos evolutivos buscam encontrar o vetor § que otimiza a equagao 3-
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1. Embora ndao haja um consenso, os elementos que compdem um sistema evolutivo
englobam: uma, ou mais populacdes de individuos competindo por recursos limitados;
o conceito de aptiddo que reflete na capacidade do individuo sobreviver e se reproduzir;
a no¢do de mudancas populacionais ocorridas pela morte e nascimento de individuos;
e o conceito de heranca em que as proles sdo parecidas com seus pais, porém nao

idénticas [13]. Disso resultam trés caracteristicas principais [79]:

e Sao baseados em populacido. Os EAs mantém um grupo de solucdes, chamados
populacdo, e buscam aprimora-la em processo iterativo estocastico.

e Sao orientados a adaptacido. Cada elemento da populacido € chamado individuo
(que € um espécime da solucdo). Cada individuo tem uma representacdo genética,
chamada gene, e um nivel de aptidao, chamado "valor aptidao" (ou fitness). Os
algoritmos evolutivos dao preferéncia aos individuos mais aptos e isto € a base da
otimizacao e o motivo de se haver convergéncia.

e Sao guiados pela variacdo. A modificacao dos individuos (ou recombinagdo entre
eles) serd efetuada por meio de operadores que realizam trasnformagdes na solucao
(operadores genéticos), imitando assim as mudangas genéticas ocorridas no meio

natural, esta mudanca € quem prové a busca no espaco de solugdes.

Em geral, ndo ha necessidade de igualdade entre os valores dados pela fungdo
objetivo e o valor aptidao de um individuo, mas a funcio objetivo deve sempre compor a
funcdo aptidao [4]. A funcdo de aptidao pode apresentar a qualidade da solucao represen-

tada pelo individuo ou pode ser a proximidade do individuo a solucdo esperada [13].

3.1 Funcionamento de um EA

O EA mantém uma populagdo de individuos, P(t) = I},... I}, na iteragdo t, em
que cada individuo mantém uma representacdo de uma solugdo potencial para o problema
em questdo, e deve ser implementado em alguma estrutura de dados [50]. A populacdo
tem um tamanho fixado, e cada individuo € representado por um vetor (cromossomo)
de valores reais (genes), e possuem um nivel de aptiddo dado pela funcao de aptidao. O
vetor € utilizado para representar as caracteristicas do individuo que sdo potencialmente
relevantes para estimar o nivel de aptidao do individuo. Outras representacdes podem ser
necessdrias em problemas cujo espaco de busca de solu¢do € nao linear, com solucdes de
tamanho varidvel, ou ainda nio linear de tamanho variavel [13].

Cada individuo [! é avaliado pela func¢do de aptiddo e é medido o nivel de
aptidao para cada solu¢do do problema. A nova populacdo (iteragdo t+1), entdo, serd
constituida pelos individuos com maior nivel de aptidao (selecdo) na populagdo atual [50],

a populacao inicial € gerada de forma aleatdria [13]. A cada geragdo sdo escolhidos alguns
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individuos que serdo submetidos a transformagdes (variacdo) por meio de operadores
genéticos para a formacdo de novas solucdes (individuos) [S0]. A transformacdo se da
pelo processo de mutacao: escolhe-se um membro da populagdo atual, chamado de pai, e
este produz uma cépia, chamada de prole (ou crianga), que € um clone do pai; escolhe-se
entdo um, ou mais, genes aleatérios no cromossomo e modifica-o pela soma ou subtracdo
de um valor ao valor atual; o novo individuo (crianga) entdo € avaliado e € forcado a
competir com um membro existente da populacdo (adulto), se a crianca apresentar um
nivel de aptiddo maior que o adulto o adulto morre e a crianga o substitui na populagio,
sendo, a crianca morre e ndo € agregada a populacio [13]. Outra transformagdo chamada
cruzamento seleciona dois ou mais pais para a formag¢do de um unico individuo pela
combinacdo de partes de seus cromossomos [50].

O algoritmo 3.1 representa o processo de um EA comum [3].

Algoritmo 3.1: EA genérico.

1. t<-0;// Inicializacdo do contador de geracdes
2. Inicialize(P(t)) // gera aleatoriamente os individuos da populagéo
inicial
Avalia(P(t)); // ¢ aplicada a funcdo fitness na populagédo
4. Enquanto nao condicdo-de-finalizacdo faca // teste do critério de
parada (um critério de saida deve ser definido)
t<t+1// contador de geragbes é atualizado
P(t) < Seleciona(P(t — 1)) // selecdo da nova populacdo, ou
criacao dos clones
Altera(P(t)) // sdo aplicados os operadores genéticos
Avalia(P(t)); // avaliag&o dos novos individuos de P segundo a
funcao adequacgao.
eliminar os inaptos(P(t)); // morte dos novos individuos ou dos
individuos que j& compunham a populacdo segundo o nivel de
aptidao
5. Fim Enquanto

bt

3.2 Abordagens de EA

As trés correntes principais de métodos (ou algoritmos, ou ainda metaheuristi-
cas), estabelecidos nestes tltimos 50 anos sdo: os algoritmos genéticos, a programacao
evolutiva e as estratégias evolutivas [3]. Ainda existem outras abordagens, como € caso
da programacao genética e algoritmos hibridos, que mesclam as caracteristicas de mais
de uma técnica [50].

Cada um dos trés algoritmos tém se mostrado capaz de produzir solugdes apro-

ximadamente 6timas dados espagos de busca complexos, multimodais, ndo diferenciais e
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descontinuos. Eles tém também alcancado sucesso em panoramas dependentes do tempo
e sensiveis a ruido [38]. Abaixo sdo apresentadas cada uma das abordagens de EA, tendo

um maior nivel de detalhes nos algoritmos genéticos.

3.2.1 Algoritmos Genéticos - GAs

Os algoritmos genéticos, foram inventados por Holland na década de 1960, e
desenvolvidos por ele, seus alunos, e colegas, na Universidade de Michingan nas décadas
de 1960 e 1970 [52]. Ele enfatizou em seus trabalhos a necessidade de sistemas com a
capacidade de se auto adaptar, ao passar do tempo, em funcdo da experiéncia adquirida
pela interacdo com o ambiente em que eles operam [13]. O intuito desta abordagem
de algoritmos evolutivos era a criacdo de algoritmos que ndo fossem modelados a
problemas especificos, mas que o estudo da capacidade dos processos evolutivos naturais
propiciassem um caminho para a "importacdo" destes processos pelo computador [52].
Essa abordagem levou a familia inicial de "planos reprodutivos" que sdo a base dos

algoritmos genéticos simples de hoje [13].

Representacao e avaliacao

Os algoritmos genéticos codificam o problema com individuos no formato de
vetores bindrios de tamanho fixo [38]. Assim os cromossomos sdo codificados como
cadeias de bits, cada gene é um bit e € uma instancia particular de um alelo (isto €, O
ou 1) [52]. Outras representagdes podem ser utilizadas mas a proposta original de GAs
foi com o c6digo bindrio, imitando o cédigo genético dos organismos naturais [79], e
a forca da preferéncia por esta representacdo estd na teoria esquemadtica de algoritmos
genéticos, que tentam analisar os GAs em termos de seu comportamento amostrado [3].

Para fung¢des objetivo pseudo-booleanas a notacao bindria pode ser utilizada dire-
tamente, j para problemas de otimiza¢dao com fun¢des objetivo formadas por parametros
continuos a cadeia de bits é logicamente dividida em segmentos de mesmo tamanho, e
cada segmento € interpretado como o cédigo bindrio correspondente a varidavel objetivo
(que estd no intervalo de valores dos parametros, muitas vezes em intervalos de nime-
ros reais) [4]. Fixada a notagdo bindria, o uso dos algoritmos genéticos frequentemente
obrigam a utilizacao de funcdes de codificacdo e decodificagdo. A decodificagdo de cada
segmento € obtida transformando o cédigo bindrio em um niimero inteiro no intervalo en-
tre O e 2(famanho da string)_1 ¢ fazendo um mapeamento linear deste inteiro 2 um intervalo
real [u;,v;]; a codificac@o € obtida pelo mapeamento inverso [2]. E importante notar que
um intervalo real ndo pode ser representado com vetores bindrios de tamanhos limitados
(fixados), entdo deve-se levar em conta que haverd uma aproximacio na conversao dos

vetores ao intervalo real [79].
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A funcdo de aptiddao t€ém como entrada os parametros representados na solugao,
ou seja cada individuo representa uma lista de parametros de uma solugdo, e a fungdo
aptidao mede a qualidade desta solucdao. Na notacao apresentada em GAs, a funcio de
aptidao decodifica inicialmente os genes nos parametros da fungdo (salvo em funcdes
pseudo-booleanas), e resulta num ndmero real que representa o valor objetivo, este valor
entdo € analisado para se verificar a qualidade da solucdo [4]. Normalmente € necessario
escalar o valor obtido na fun¢do de aptidao, visto que os valores obtidos pela funcdo
objetivo devem ser mapeados a valores reais, € individuos mais aptos devem possuir
maiores valores de aptidao (fitness). Biack (1996) [2] apresenta os métodos que sdo
mais utilizados para escalar os valores objetivos para as fung¢des de aptidao, e sao eles:
escalamento estdtico linear, escalamento dindmico linear, escalamento logaritmico, e

escalamento exponencial [2].

Inicializacao

Devem ser definidos inicialmente o critério de parada, o nimero de individuos,e
as restricdes de cada individuo. Quando sdo conhecidas boas solucdes, e a populacdao
inicial pode ser constituida de individuos que representem estas solu¢des. Porém nor-
malmente os individuos sdo gerados de forma aleatdria para que a busca global nio seja
prejudicada pelas restri¢des e pelos tipos de solucdes previamente estabelecidas [79]. As-
sim cada gene que forma os cromossomos (que representam os individuos da populacio)

¢ gerado de forma aleatoria [2].

Operadores Genéticos

Os operadores genéticos em GAs s3o a recombinagdo e a mutagdo [3]. A
recombinacdo ocorre quando existe troca de informacdo entre dois ou mais individuos,
ou seja hd uma troca de genes entre os individuos, a recombina¢do também é chamada
cruzamento (crossover), € a mutagdo quando o gene de um individuo muda por si
préprio [79]. H4 uma énfase no operador de recombinacao [3], e este € o maior mecanismo
de exploracdao de um GA e é o responsavel pela busca global no espago de solugdes [79].

A mutacdo ocorre quando um operador aleatdrio escolhe uma posicdo de um
unico individuo e a inverte [52], ou cria-se um vetor de bits aleatérios do tamanho do
cromossomo e inverte-se a posi¢cdo do cromossomo dependendo do valor encontrado
no vetor criado [2]. As pequenas mudancas ocorridas no individuo apds a mutacao sdo
responsaveis pela busca local no espago de solugdes [79].

Como no mundo real a probabilidade de mutacdo por bit deve ser bem pe-
quena [52]. Essas probabilidades tem configuracdes que variam, normalmente, entre 0, 1

e 1%, em populacdes grandes (mais que 200 individuos) € sugerida uma probabilidade de
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mutacio baixa (menor que 5%), e em populacdes pequenas (menos que 20 individuos) é
sugerido que a probabilidade de mutagdo ndo seja muito baixa (menor que 0,2%) [2]. A
mutac¢do ndo s6 aprimora a busca da solugdo, quanto também prové uma seguranga contra
uma popula¢cdo muito uniforme, a ponto de nio evoluir, com novas geragdes [31]. Porém
essa mutagdo deve ser pequena, para que o individuo obtido pela mutacdo ndo seja muito
diferente geneticamente de seu ancestral [2]. Apds a mutagdo o individuo é chamado de
mutante [79].

A recombinacdo nos algoritmos genéticos, ocorre com o cruzamento, que &
o operador responsdvel por recombinar segmentos uteis de individuos diferentes [4].
O crossover é o operador sexual que a partir de uma probabilidade (ou outro método
de escolha) escolhe, na populacdo, dois individuos que serdo os pais, e recombina-os
formando dois novos individuos [2]. Os valores tipicos para a probabilidade de crossover
variam entre 60 e 100% [4].

Nem todos os individuos da populacdo participam do processo de reprodugio.
Primeiramente sdo selecionados alguns individuos da populacdo (de acordo com a pro-
babilidade de cruzamento), e estes sdo atribuidos ao "grupo de acasalamento”, depois é
criada uma associacao de pares entre os individuos, e essa associagcdo pode se dar de duas
formas: a primeira € "misturar" os pais e fazer associa¢do de cada individuo da populacdo
a outro, de forma que o individuo de indice 1 seja associado ao de indice 2, o de indice
3 ao de indice 4 e assim por diante, e este par serd utilizado para o crossover; a segunda
¢ gerar uma fun¢do de permutagdo aleatéria, per, tal que per(i) = j, i e j pertencem ao
intervalo [1,d] (onde d é o tamanho do grupo de acasalamento), associando o i-ésimo
elemento do grupo ao j-ésimo. E assim € mapeado ind (1) € ind,,
COmMO O Primeiro par, ind,,.(3) € ind e, (4) sem reposi¢ao como o segundo par, € assim por
diante [79]..

O crossover trabalha totalmente na representacdo bindria (no cromossomo),

(2) sem reposi¢ao

ignorando se a representacdo dos individuos é dada por segmentos, ou outra forma de
representacdo [4]. O algoritmo padrio para crossover é o crossover em um Unico ponto
onde é gerado aleatoriamente um inteiro w, no intervalo [1,L — 1] onde L é o tamanho
do cromossomo [79], esse ponto é chamado ponto de cruzamento [3]. Os genes apds o
ponto w sdo trocados pelos pais e os cromossomos resultantes sdo chamados de filhos,
ou proles [79]. Existem outras possibilidades, onde as principais s@o: a troca com mais
de um ponto de cruzamento (geralmente com 2 pontos de cruzamento) € 0 0 crossover
uniforme [73], onde cada alelo € selecionado de um pai, ou outro, com uma probabilidade
uniforme [1] [37]. Na secdo Operadores Reais (Secdo 3.3), sdo apresentadas outras formas
de cruzamento € mutacdo com numeros reais, € também apresentada outra forma de

recombinacdo com mais de 2 individuos que [1] denomina como forma panmitica.
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Selecao

O mecanismo de selecdo nos algoritmos genéticos € a regra de sobrevivéncia
probabilistica [2]. A probabilidade de sobrevivéncia € baseada no valor de fitness relativo
dado pela seguinte férmula [79]:

Vi = —fl (3-2)

Z§'=1 Ji
onde V; é a probabilidade de sobrevivéncia do i-ésimo individuo e f’ e f/ sido os valores
dados pela funcdo fitness no i-ésimo e j-ésimo individuos respectivamente. Essa é
probabilidade de um individuo sobreviver em uma geracao, ou por [79] a probabilidade
de um individuo fazer parte do grupo de acasalamento.

O algoritmo mais comumente utilizado para fazer a selecao é o método da roleta
viciada [2]. Primeiramente é construida uma roleta com setores de tamanhos proporci-
onais a probabilidade de sobrevivéncia de cada individuo [47]. A maior probabilidade
corresponde ao maior setor na roleta [79]. Na selecdo da roleta viciada, € construida uma
linha para representar a roleta, e esta linha tem tamanho igual a soma de todos os valores
fitness, ap0s isso € gerado de forma aleatoria um numero entre 0 € o tamanho da roleta,
e se localiza o setor correspondente, selecionando assim o respectivo individuo [47].

A forma apresentada por Yu [79] € a simulacdo de uma roleta real, com a
diferencga de que os setores possuirdo tamanhos diferentes - de acordo com a probabilidade
de sobrevivéncia. Cada setor da roleta identifica um individuo e tem um angulo central
dependente de sua probabilidade de sobrevivéncia. A selecdo € realizada simulando o
processo de rotagdo do ponteiro da roleta: um niimero aleatério (entre O e 1) é gerado e
multiplicado por 27; é entdo simulada a escolha do setor; o individuo correspondente ao
setor € selecionado (o setor € encontrado pela acumulagao das probabilidades da origem
até a posi¢do em 2nrand) e colocado no grupo de acasalamento. Assim, quem tem maior
probabilidade de sobrevivéncia tem maior probabilidade de ser selecionado.

Outra forma de selecdo € a selec@o por torneio, onde sdo sorteados m (usual-
mente m = 2) individuos que concorrerdo para se tornarem possiveis pais. Assim sdo
selecionados aleatoriamente dois individuos, o que possuir maior fitness serd escolhido
como primeiro pai, € entdo sdo selecionados 1 individuos que também concorrerdo entre

si, € o com melhor fitness serd o segundo [25].

3.2.2 Estratégias Evolutivas

Os estudos com estratégias evolutivas (Evolutionary Strategy - ES) foram inici-
ados por Rechenberg e Schwefel, na década de 1960 na Universidade Técnica de Berlin,

Alemanha [1]. O foco inicial desta abordagem € a otimizacao de fun¢des com multiplos
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parametros reais [13], e sdo comumente utilizadas em problemas de otimizacdo "caixa-
preta"continuos [29].

As Estratégias Evolutivas representam um individuo, por trés componentes: o
primeiro € o vetor de parametros da funcdo objetivo; o segundo é o vetor de varidncias
(armazenado para auxiliar nos operadores genéticos); e o ultimo € um vetor de rotacdao
(utilizado para se garantir que a matriz de covariancias, também utilizada para fins de
operacdes genéticas, seja invertivel) [4]. A funcdo objetivo e a funcdo fitness expressam
o mesmo resultado, em um individuo [4]. Assim a medida de qualidade de uma solucao é
totalmente dependente do valor obtida pela fun¢do objetivo.

Os operadores genéticos usados nas Estratégias Evolutivas sdo a mutacdo e a
recombinacdo, havendo uma énfase na mutacao [79]. O operador de mutacdo, chamado
mutacio normal, efetua uma pequena diferenciacdo em cada gene de cada individuo a ser
mutado, com distribui¢do de probabilidade Gaussiana, com média (esperanga) zero e com
desvio padrao do gene correspondente no pai [25].

A recombinacdo € utilizada para a geracdo de todos os individuos da nova popu-
lagdo, e ap0s esta geracdo sdo efetuados os operadores de mutagdo [79]. A recombinagdo
pode agir ndo s6 no vetor de parametros da funcdo objetivo, como também nos para-
metros estratégicos, e esta abordagem tem obtido melhores resultados [4]. A selecdo é
completamente elitista (ou seja, sdo selecionados apenas os melhores individuos de cada
populacdo - criangas e pais - dependendo do tipo de estratégia evolutiva utilizada) [25], e
por isso € deterministica [4]. Os mecanismos de selecdo dependem da estratégia evolutiva
utilizada, apresentada por sua notagdo. Nas Estratégias Evolutivas (u+A)-ESs, os A novos
individuos sdo agregados a populagdo anterior € os A piores individuos sdo descartados.
Nas Estratégias Evolutivas (u,A)-ESs, As piores pais morrem e a prole é agregada a nova

populacdo sem competicao [25] [4] [2].

3.2.3 Programacao Evolutiva

A programacio evolutiva teve inicio na década de 1960 [22], sendo que os pri-
meiros trabalhos de Fogel tiveram o intuito de utilizar os conceitos de evolugdo para solu-
cionar problemas de aprendizado [79] no desenvolvimento da Inteligéncia Artificial [25],
com uso de maquinas de estados finitos para resolver tarefas de predigcdo [4].

O individuo € representado por uma maquina de estados finitos, que processa
uma sequéncia de simbolos [25]. A qualidade de uma méquina representada pode ser
medida com base da capacidade de predicdo da mdquina, ou seja, compara-se cada
simbolo de saida dado com o simbolo esperado e mede-se a pior predicdo pela fungdo
payoff acumulada [1]. O dnico operador genético utilizado é a mutagdo, e todos os

individuos geram novos descendentes [25]. A mutacdo foi implementada como uma
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mudanca aleatéria da descri¢do da mdquina e pode se dar por cinco tipos de mudangas:
mudanca em um simbolo de saida, mudanca em um estado de transi¢do, criagdo de um
novo estado, remog¢ao de um estado ou mudanga do estado inicial [1].

O processo de mutacao tem similaridades com o ocorrido nas estratégias evolu-
tivas e as versdes "mais elaboradas"de Programacao Evolutiva mantém as variancias no
cromossomo para facilitar a auto-adaptacio dos parametros [2]. A selecdo € também to-
talmente estocdstica e funciona mesma forma que em uma (u+ u)-EE, ou seja todos os
pais e todos os filhos competem para a sobrevivéncia, em cada geracdo, e apenas metade

deles sobrevivem [4].

3.3 Operadores Reais

Os operadores genéticos de mutagdo e crossover foram detalhados anteriormente
para os algoritmos genéticos, porém os GAs codificam os genes de uma solu¢do com um
conjunto muito restrito, o conjunto bindrio.

Para problemas do mundo real, de otimizagao, é natural expressar 0 cromossomo
com as entradas da funcdo a ser otimizada, ou seja genes reais [79]. No caso de otimi-
zacgdo por Programacgdo Evolutiva ou nas Estratégias Evolutivas, um dos componentes da

representacdo genotipica sdo os parametros (€ R) da fungdo a ser otimizada [1] [79].

3.3.1 Mutacao

O processo de mutacdo ocorre em duas etapas: o pai € clonado, e sdo feitas
alteracdes em seu cromossomo pela modificagdo de um ou mais genes na estrutura do
filho (mutante) [13]. Esta mutacao, assim como nos Algoritmos Genéticos, € condicionada
a um fator chamado taxa de mutacdo [25], e no caso de nimeros reais também esta
condicionada ao montante de mutacdo que serd aplicado em um gene, esse montante
normalmente é associado a uma métrica de distancia, tal como a distincia Euclidiana [13].

Sao exemplos de mutacdes que podem ocorrer em cromossomos com base nos

numeros reais [79]:

e Mutacao Uniforme. Sao definidos os limites (superior e inferior) e entdo é gerado
um numero aleatdrio entre o limite inferior e superior para cada gene - de acordo
com a probabilidade de mutacao.

e Mutacio por Fronteira. Similarmente a muta¢ao uniforme sdo definidos os limites
de um gene e entdo € escolhido ou o limite superior ou o inferior para substituir o
valor atual de forma aleatdria.

e Mutaciio nio Uniforme. E similar a0 método da témpera simulada, onde ocorrem

mutacgdes e essas sdo verificadas se melhoram ou pioram o individuo.
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e Mutacao Normal. Na mutacdo normal a mutacdo ocorre de forma dependente ao
desvio padrdo, sendo este, Uinico para a varidvel ou geral. Na mutagdo normal o

desvio padrao deve ser atualizado a cada geragdo.

3.3.2 Recombinacao

O mecanismo cldssico de reproducdo é a recombinacdo de dois pais, em que
subcomponentes dos cromossomos (genomas) dos pais sdo clonados e remontados para
criar o cromossomo de um filho (ou varios) [13]. A taxa de reproducdo diz respeito a
quantidade de individuos da populacdo atual que fardo parte da populacido de pais (ou
grupo de acasalamento) [79].

Na reprodugdo por recombina¢ao em conjuntos reais, dois principios devem ser
satisfeitos: a preservagdo das estatisticas dos pais, pela prole, como a média, variancia e
covariancia; e a diversidade da prole, onde um bom operador de cruzamento terd como
resultado uma prole tdo diversa quanto possivel, e que satisfaca o primeiro principio [79].
Os métodos de recombinacdo podem ser classificados com relacdo aos valores, com
relacdo aos pontos de cruzamento e com relagdo ao nimero de pais.

Com relag@o aos valores os métodos podem ser classificados em recombinagao
discreta e recombinacao intermedidria. A recombinacdo discreta € similar a realizada em
cromossomos bindrios (o gene de um dos pais € escolhido para o filho), e a recombinagdo
intermedidria (ou aritmética) cria novos alelos nos descendentes com valores intermedia-
rios aos encontrados nos pais [25]. O valor do gene do cromossomo filho 6;, obtido pela

associagdo do gene de cada um de dois pais (®1; e ©2;) € dado pela seguinte férmula:

0, =rx (@1,’ — @2,') + ®2; (3-3)
0, =y x (@1,' — @25) + O2; [4] (3-4)

onde r é um bindrio aleatdrio, e ) € [0, 1] € uma varidvel randdémica uniforme conforme
Bick [4]. A equacdo (3-3) € para a recombinagdo discreta, e a equagdo (3-4) € para a
intermediaria. Yu [79] utiliza ¥ fixado como %

Com relagdo aos pontos de cruzamento a recombinagdo pode ser simples, indi-
vidual, ou total. Na recombinacdo simples, assim como o crossover de tnico ponto (nos
algoritmos genéticos), é definido um ponto de corte w e o Filho 1 é construido com os
primeiros w genes do Pai 1 e com os demais L —w genes restantes obtidos do valor in-
termedidrio entre o gene do Pai 1 e do Pai 2 (equacdo( 3-4)) [25] ou os genes do Pai 2
(discreta). Na recombinacao individual apenas o alelo w escolhido é modificado. Na re-

combinacao total cada gene do filho € gerado pela associacdo dos genes dos 2 pais, a sua
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férmula € descrita pelas equacdes 3-3 e 3-4 (discreta e intermedidria, respectivamente)
com o i variando de 1 ao tamanho do cromossomo [4] [25].
Com relagdo ao nimero de pais existe o cruzamento de dois pais, que € o padrao,

e o cruzamento global (forma panmitica [2]) dado pela seguinte equagao:

0i=px(0);—0,;)+0p, (3-5)
0, =% X (0i—0;;)+Op,; [4] (3-6)

onde j e m sdo escolhidos, de forma aleatdria, para cada gene (i) que serd modificado [2].



CAPiTULO 4

Capitulo 4 - Algoritmos Evolutivos
Multi-objetivo

Os algoritmos evolutivos multi-objetivo sdo uma das dreas de pesquisa mais
ativas no campo da computacio evolutiva [34]. Para problemas com objetivos multiplos
existe um conjunto de solucdes que ndo sdo piores que nenhuma outra solucdo no espagco
de solucdes, as solugdes 6timas de pareto [79]. Um algoritmo evolutivo pode encontrar
um grande nimero de solugdes 6timas de pareto de forma simultinea em uma unica
execugdo [26] por manter uma populacido de solugdes [23]. Os algoritmos evolutivos
podem, ainda, explorar caracteristicas similares entre as solu¢des pelo cruzamento [81],

se tornando uma escolha natural em otimiza¢des multi-objetivo [26].

4.1 Otimizacao Multi-objetivo

A tarefa de encontrar uma, ou vérias solucdes, que minimiza(am) (ou maximi-
zam) um ou mais objetivos especificos, e que satisfaz(em), quando existe(em), a(s) res-
tricao(des) de um determinado problema é chamada otimizacao [5]. De forma geral um
problema de otimizacdo pode ser dividido em diferentes categorias, dependendo do tipo

de varidveis de decisdo, funcdo(des) objetivo, e restri¢cdes, sio elas [18]:

e Programacao Linear (LP - Linear Programming). As fungdes objetivo e restri-
coes sao lineares. Os parametros sao escalares e continuos.

e Programacio Nao Linear (NLP - Non Linear Programming). As funcdes obje-
tivo e restricdes ndo sdo lineares. Os parametros sdo escalares e continuos.

e Programacio Inteira (IP - Integer Programming). Os parametros sio escalares e
inteiros.

e Programacio Inteira e Linear (MILP - Mixed Integer Linear Programming).
As fungdes objetivo, e restricdes sao lineares. Os parametros sdo escalares, alguns

deles sao inteiros e outros sao variaveis continuas.



4.1 Otimizagao Multi-objetivo 45

e Programacao Inteira e Nao Linear (MINLP - Mixed Integer Nonlinear Pro-
gramming). Um problema de programac¢do ndo linear envolvendo pardmetros in-
teiros e continuos.

e Otimizacao discreta. Problemas envolvendo parametros discretos (inteiros). O que
inclui: IP, MILP, MINLPs.

e Controle otimizado. Os parametros sdo vetores.

e Programacao estocastica, ou otimizacao estocastica. Também conhecida como
otimizacao sob incerteza. Existe a presenca de varidveis aleatdrias nas fungdes ob-
jetivo e/ou parametros de entrada. Todas as categorias citadas podem ser implemen-
tadas de maneira estocdstica.

e Otimizacao Multi-objetivo. Problemas envolvendo mais que um objetivo. Todas

as categorias citadas podem contemplar multiplos objetivos.

Um problema de otimizag¢do multi-objetivo, com K objetivos, pode ser represen-
tado como [79]:

min{z; = f1(s),22 = f2(5),..., 2k = fx(5))}

sujeitoa ci(s) <0,i=1,...,q

Ej(s)=0,j=qg+1,...,x,
seR"

e sl(l) <yg; < sl(u) [16]

onde s € uma solucdo, f; € o i-ésimo objetivo, ¢; € a i-ésima restricao de
desigualdade, &; é a j-ésima restrigdo de igualdade [79], e s) e s(*) sd0 os limites inferior
e superior respectivamente. Pode-se além de existir as restri¢cdes citadas, existir ainda

minimos locais (3) com [1]:

B> 0:¥F eM,|T-F | <e= £(5) < £(F) @-1)

Problemas de otimizacio de objetivo tinico requerem encontrar um vetor s
tal que VS € M (M é o espaco de solugdes): f(5) > f(*) [1], e portanto 5" é a
solucdo 6tima. No caso de otimizagdao multi-objetivo, podem ser considerados objetivos
conflitantes e pode ndo haver uma tnica solu¢do que seja 6tima para todos os objetivos.
H3é todavia um conjunto de solu¢des com diferentes compensacgdes (sdo melhores em
um objetivo mas piores em outro), chamadas solu¢gdes 6timas de pareto, ou solugdes nao

dominadas [5].
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4.1.1 Abordagens nao baseadas em preferéncias: solucoes 6timas de

pareto

Pareto aborda o conceito de dominancia, onde duas solugdes podem ter trés
tipos de relagdo: uma solug@o € pior que a outra (inferior/é dominada), uma solugdo é
melhor que a outra (superior/domina), ou ndo € compardvel a outra (ndo inferior/ndo
dominada) [79]. Estas relacdes sdo representadas matematicamente, em problemas de

minimizacao (sem perda de generalidade), como [23]:

Inferioridade: Uma solucio s1 = (sly,...,sl,) é dita inferior 3 53 =
(s21,...,52,), se e somente se, s? ¢ parcialmente menor que ﬁ (3 p < ﬁ), ou seja,
Vi=1,...,n,52; <sl; A 4-2)

di=1,...,n:52; <sl;

o que € representado por 0 ) (3 domina ﬁ)

Superioridade: Uma solucio H = (sly,...,sl,) é dita superior a s? =
(s21,...,52,), se e somente se, 53 & inferior A 51. O que € representado por s < 52
(ﬁ domina s?)

Nio inferioridade: Uma solucio 51 = (s1y,...,51,) ¢ dita ndo inferior & 53
= (s2¢,...,52,), se € somente se, 3 ndao € nem inferior, nem superior, a H O que é
representado por 5T~ 53.

Uma solugdo 51 faz parte das solucdes 6timas de pareto, se e somente se, ndo ha

nenhuma solucdo, no espago de solugdes que a domina [79]. Ou matematicamente:

73|53 < 51 (4-3)

Embora existam multiplas solu¢des 6timas de pareto, na pratica, apenas uma
dessas solugdes serd escolhida [5]. A escolha, da solu¢do realizada por um decisor, devera
se basear em um conhecimento prévio sobre o problema de otimizacdo em questdo [82].
Assim € matematicamente mais favoravel a escolha de solucdes, dentre as solucdes 6timas
de pareto, que oferecem o minimo conflito entre os objetivos [71].

No contexto de multiplos objetivos, o caso extremo de encontrar a tnica solu¢ao
O0tima ndo pode ser realizada quando os outros objetivos sdo também importantes, e
conflitantes. A escolha de uma solucdo deve garantir que os ganhos desta, com relacdo
a um objetivo, devem ser mais relevantes que as perdas em outros objetivos (dependendo
da prioridade de cada um dos objetivos) e essa permuta é um empecilho para se escolher

uma soluc@o baseado em um tnico objetivo [16].
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Estas idéias sugerem que dois objetivos devem ser almejados em uma otimizagao
multi-objetivo [16] [81]:

e Buscar o conjunto 6timo de pareto global;
e Manter a diversidade da populacdo a fim prevenir uma convergéncia prematura e

alcancar uma fronteira bem distribuida de solu¢des com diferentes compensacoes

Além destes objetivos deve-se ainda escolher um unico objetivo ao final do
processo com um conhecimento de alto nivel, o conhecimento do problema. Sendo assim
o processo de busca dos algoritmos evolutivos multi-objetivo devem se atentar a duas
etapas: encontrar multiplas solucdes nao dominadas, tdo préximos da fronteira 6tima
de pareto quanto possivel; e escolher entre essas solugdes uma unica, com base nos
conhecimentos de alto nivel [16]. O decisor pode ser usado em trés momentos distintos:

antes da busca, apds a busca, ou durante a busca [82].

4.1.2 Abordagens baseadas em preferéncias

Se existe alguma informagdo de preferéncia antes da otimizacdo (tais como o
objetivo mais importante ao decisor, ou o nivel de importancia de cada objetivo) pode
se incluir essas preferéncias como requisitos de usudrio nos algoritmos e gerar solucdes
de alta qualidade mais rapidamente [79]. A solucdo € entdo a criacdo de uma fungdo de
utilidade, que é uma combinagdo dos objetivos em um tnico [23].

A funcio utilidade padrdo € formada pela combinacdo de alguma fun¢do pontual
dos multiplos atributos para formar uma fung¢do fitness. As estratégias combinam os mul-
tiplos atributos com restri¢des pela associagdo com penalidades e combinagdes lineares
com pesos sobre os atributos/objetivos. Porém essa estratégia torna a solucao totalmente
dependente dos pesos e das penalidades o que torna a muito sensivel 2 mudancas nestes
parametros [32].

O procedimento de transformagdo de multiplos objetivos em um unico pode

seguir os seguintes métodos [79] [8]:

e Método da soma dos pesos. O valor é uma soma ponderada com pesos para cada
objetivo definidos de forma fixa, randomica ou adaptativa. Na forma fixa € definido
um peso constante para cada objetivo; na forma randdmica é gerado um vetor
randomicos de pesos entre 0 e 1; na forma adaptativa sdo definidos pontos ideais
positivos e negativos e assim o valor de cada objetivo € ponderado por esses pontos.

o Método de compromisso. O valor € a distdncia entre o ponto (o0 vetor objetivo) e o
ponto ideal.

e Método de programacao de metas. O valor é a soma dos desvios entre o valor de

cada objetivo e um valor de meta.
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Os valores gerados no método da soma dos pesos deve ser maximizado em
problemas de maximizagdo, € minimizados em problemas de minimizag¢do. J4 os valores
gerados pelo método de compromisso e programagao de metas devem ser minimizados,
mesmo em problemas de maximizacao.

Outro método que pode ser utilizado € apresentado por Coello [8] o método €-
restricdes. Onde uma unica fungdo objetivo representa o valor aptidao de um individuo e
os outros objetivos sdo tratados como restri¢des. E entiio estabelecido um limite superior,
para problemas de minimizag¢do, para cada objetivo um €;. O problema passa entdo a ser
de minimizacao de objetivo tinico. Multiplas configuracdes de € podem ser utilizadas para
uma melhor tomada de decisdo.

As fungdes de utilidade citadas podem ser utilizadas no decisor ou podem servir
como func¢do fitness para estratégias evolutivas [79]. Assim, a agregacdo de multiplos
objetivos em um tnico critério de otimizag¢do tem a vantagem de que as estratégias de
otimizacdo de objetivo Unico podem ser aplicadas sem nenhuma modificacdo adicional,

porém sdo totalmente dependentes do critério estabelecido [82].

4.2 Algoritmos Genéticos Multi-objetivo

Coello divide os algoritmos genéticos multi-objetivos atuais em 3 categorias:
abordagens baseadas em fun¢des de utilidade, outras abordagens que ndo sdo baseadas
em preferéncia e abordagens baseadas em preferéncia. As abordagens niao baseadas em
preferéncia sdo subdividas em uma categoria baseada em funcdes de utilidade e em uma
que ndo € baseada em funcdo de utilidade, ou seja que ndo agrupam os objetivos em um
unico. Dentro desta categoria (que ndo fazem uso de funcdo de utilidade) se encontra o
Algoritmo Genético de Vetor Valorado. As abordagens atuais de algoritmos que ndo sdo
baseados em preferéncia usam o conceito de dominéncia para avaliar as solucdes, dentro
destas abordagens se encontra o Algoritmo Evolutivo da Forca de Pareto Il e o Algoritmo

Genético por Ordenagdo de Nao-Dominancia II [8].

4.2.1 Algoritmo Genético de Vetor Valorado - VEGA

O algoritmo genético de vetor valorado (VEGA - Vector Evaluated Genetic
Algorithm) foi o primeiro EA para otimiza¢do multi-objetivo. Schaffer, seu criador,
modificou o operador de sele¢do de um algoritmo genético simples de forma a ser efetuada
a selecdo para cada objetivo [25] [16] [26].

Na populacdo atual, cada individuo € avaliado em cada um dos objetivos. O
método de selecdo entdo € realizado para cada objetivo de forma individual para preencher

o grupo de acasalamento [16], selecionando, ao final, %’ individuos com relacdo a cada
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objetivo (onde N € o tamanho da populacdo e Kk € o nimero de objetivos), resultando
em K subpopulacdes de mesmo tamanho, uma para cada objetivo [82]. As subpopulagdes
entdo sao misturadas e sdo aplicados os operadores genéticos (cruzamento e mutagdo) da
mesma maneira que nos algoritmos genéticos simples [82] [16]. O algoritmo € ilustrado
na Figura 4.1:

Sub Populagdo 1 1 1
Selecioneos N/k /

Melhoresindividuos
Segundo fy

Sub Populagdo 2

Misturaras . Apl»c’aroperadores
Sub Populagdes ¢ Genéticos

Sub Populagdo K

Figura 4.1: Funcionamento esquemdtico do VEGA.

onde k € a quantidade de objetivos, N é o tamanho da populacao, %’ ¢ o tamanho de cada
subpopulacgdo, fi € a primeira funcdo objetivo, ..., fi € a tltima fun¢do objetivo.

Em um primeira andlise o algoritmo parece resolver os problemas dos algoritmos
predecessores sendo o ideal [79]. Porém, em alguns casos ele comeca a tender para alguns
individuos ou regides (principalmente os melhores individuos de cada objetivo) [16]. Essa
tendéncia pode fazer com que a populagdo gerada fique circunscrita a determinados obje-
tivos, propriedade que Schaffer nomeou como especiacdo [82]. Esse problema acontece
por que essa técnica seleciona individuos que sobressaem em um objetivo sem olhar os
outros objetivos [8] e vai contra um dos objetivos almejados nos algoritmos evolutivos,
que € manter a popula¢do com a maxima diversidade possivel [16].

O resultado deste processo de especiacdo € a convergéncia da populacdo inteira a
regides 6timas individuais (associadas a poucos objetivos), depois de um grande nimero
de geracdes. Uma das metas dos algoritmos evolutivos multi-objetivos € encontrar o maior
numero de solu¢des ndo dominadas o possivel, com a maior diversidade, sobre todos os
objetivos. Sao entdo desenvolvidas duas heuristicas para tentar minimizar este problema:
a selecdo nao dominada, que busca penalizar solu¢cdes dominadas, diminuindo o nimero
de copias destas e aumentando proporcionalmente o nimero de cépias das solugdes nao
dominadas; e a heuristica do parceiro, que busca cruzar os individuos com os individuos
mais diferentes (diferenga relativa a distancia Euclidiana). Porém a primeira heuristica

falha quando héd poucos individuos ndo dominados, trazendo uma tendéncia a eles, e a
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segunda falha por trazer ao grupo de acasalamento individuos com nivel de aptiddo muito
ruim (com baixo fitness) [70] [26].

4.2.2 Algoritmo Evolutivo da Forca de Pareto II - SPEA 2

O Algoritmo Evolutivo da Forca de Pareto (Strength Pareto Evolutionary Algo-
rithm - SPEA) surgiu da mescla de técnicas recentes (a seu tempo) e antigas, formando
um Udnico algoritmo, a fim de encontrar multiplas solucdes 6timas de pareto, de forma
paralela [84] [80].

Das técnicas antigas as seguintes caracteristicas foram agregadas: armazena-
mento externo das solugdes 6timas de pareto encontradas, uso de um escalar para os
valores de aptidao baseado no conceito de dominancia, e agrupamento de solugcdes para
reduzir o nimero de solu¢des ndo dominadas armazenadas conservando as caracteristicas
da fronteira de pareto [84] [80].

Sado caracteristicas peculiares do SPEA: a combinagdo das trés técnicas apre-
sentadas em um unico algoritmo; o valor de aptiddo de um individuo ser determinado
unicamente das solu¢des armazenadas no conjunto externo; todas as solu¢des no con-
junto externo sdo submetidas ao operador de selecdo; e um novo método de agrupamento
de solucdes (método de nicho) é implementado para preservar a diversidade na popula-
¢do baseado na dominancia de pareto da solucdo. E suas potenciais fraquezas sdo: o seu
processo de associacao de valor de aptidao (em casos de individuos diferentes que sdo do-
minados pelos mesmos individuos), a necessidade de uma estimagdo de densidade (pois
individuos muito similares ndo contribuem para o processo evolutivo) e em seu sistema
de truncamento [84] [80].

O SPEA 2 implementa melhorias ao seu predecessor, o SPEA, com uma es-
tratégia de associacdo de fitness mais aprimorada [83]. Além de um melhor célculo de
"fitness", o SPEA 2 busca reduzir as fraquezas de seu predecessor com uma técnica de es-
timac¢do de densidade (andlise da proximidade do "vizinho mais préximo"), que permite
um melhor guia de precisao ao processo de busca; e um novo método de truncamento que
garante a preservacao das solucdes que fazem parte da fronteira de pareto [82].

Tendo como entrada: o tamanho da populagdo (), o tamanho do arquivo externo
(quantidade de individuos - N), e o miximo de geragdes (T), os seguintes passos sio

realizados com intuito de se obter um conjunto de solu¢des ndo dominadas [83]:

e Passo 1 - Inicializacdo: E gerada uma populagio inicial, Py, e um arquivo vazio
(conjunto externo), Py. O contador de geracdes € inicializado em 0: t = 0.
e Passo 2 - Associacao de fitness: Os valores de fitness sdo calculados para cada

individuo em P, e P;.
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e Passo 3 - Seleciio "ambiental'": Todos os individuos nio dominados de P; e P;
sdo copiados para P, . Talvez seja necessdrio reduzir P; ;| (caso o tamanho de
P; .1 seja maior que N), nesse caso, é aplicado um operador de truncamento. Por
outro lado pode ser necessario completar P; | com solu¢cdes dominadas(caso N seja
maior que o tamanho de P, ).

e Passo 4 - Critério de parada: Caso t > T, ou seja definido e satisfeito outro critério
de parada o conjunto de solu¢des nio dominadas presentes em P; | é dado como
saida, e o algoritmo € encerrado. Caso contrério o Passo 5 é executado.

e Passo 5 - Seleciao de pais: o método de torneio bindrio é executado, com reposi¢ao,
em P, e o grupo de acasalamento é gerado.

e Passo 6 - Operadores genéticos: Efetuar os operadores de mutacdo e recombinacio
para gerar uma nova populagdo. Incrementar o contador de geracdes. Voltar ao

Passo 2.

A populagdo é gerada pelo seguinte processo: sdo gerados individuos perten-
centes ao conjunto de solucdes possiveis (frequentemente de maneira aleatéria), e sdo
escolhidos N individuos de acordo com uma distribui¢io de probabilidade [80].

O valor de aptidao de um individuo € calculado da seguinte forma: cada individuo
i é associado a um valor de "forga", S(i) € [0, 1), que também € utilizado para o célculo
de seu valor de aptiddo F(i). S(i) é o nimero de individuos que sdo dominados ou
sdo iguais ao individuo i (com respeito aos valores objetivo) dividido pelo tamanho da
populag¢do mais 1. O valor de aptiddo F(j) entdo € calculado pela soma dos valores de
"forca"(S(i)) de todos os individuos (que pertencem ao arquivo) que dominam ou sao
iguais ao individuo mais 1 [83].

Uma das fraquezas do SPEA € que individuos que s@o dominados pelos mesmos
individuos tem valores de aptiddao idénticos. O que significa que se existe apenas uma
solucdo ndo dominada na populagdo, o arquivo externo possuird um tUnico individuo e
todas as outras solu¢des possuirdo o mesmo valor de aptiddo, independente se ha niveis
de dominancia diferentes entre essas solucdes. Isso faz da selecdo dos individuos que
preencherdo a populacdo uma selecdo aleatéria [83].

Para resolver essa fraqueza, no SPEA 2, tanto as solu¢cdes dominadas quanto
as que dominam uma solu¢do sdo consideradas no calculo do valor de aptiddao. Assim,
para cada individuo i no arquivo externo e na populagdo atual € atribuido o valor de
forca S(i)(quantidade de solucdes que i domina). O valor de aptidao bruto (B(i)), entdo,
€ obtido pelo somatério da forca das solugdes que dominam i. Porém, individuos que ndo
dominam nenhum individuo ainda tem o mesmo valor de aptidao, e entdo € adicionada
uma funcdo de densidade para discriminar individuos que possuem mesmo B(i). A fungio
de densidade D;(i) calcula a distancia D; entre i e 0 k-ésimo vizinho mais préximo. Para

1sso, o algoritmo calcula a distincia entre i e todas as demais solucdes e armazena em
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uma lista, a lista é ordenada e seu k-ésimo termo € a distincia escolhida (k é usualmente
V/N+N, onde N é o tamanho da populagio € N € o tamanho do arquivo). A distancia

entdo é calculada conforme a equagao 4-4 [83]:

1
S Li+2

D;(i)

E o valor aptiddo do i-ésimo individuo € dado pela equagdo 4-5, onde se nota que

(4-4)

as solu¢des ndo dominadas tem F (i) < 1:

F(i) = B(i) + Ds(i) (4-5)

A Figura 4.2 apresenta a comparacdo, dos esquemas de associagdo de valor
aptiddo, entre o valor de aptiddo calculado pelo procedimento do SPEA (a esquerda) e

o "fitness" bruto do SPEA 2, para uma mesma populacdo, com relagdo a duas fungdes
objetivo (f1 e f2) [83].

§ 2 J2
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Figura 4.2: Comparacgdo dos esquemas de associagdo de aptiddo
entre SPEA e o valor bruto do SPEA2.

A operagdo de atualizagdo do arquivo possui duas diferengcas com relagdo ao
SPEA [83]. As mudangas na selecdo ambiental sdo: o arquivo externo tem um tamanho
fixo de populagdo, que é mantido adicionando, se necessdrio, solucdes dominadas, ou
realizando uma poda pelo algoritmo de agrupamento; uma modificacdo no algoritmo
de agrupamento de maneira a preservar as solugdes da fronteira de pareto com maior
diversidade [16].

Na selecdo ambiental, se o tamanho do arquivo externo € menor que a constante
(N, sdo adicionados na populagdo os individuos dominados com maior F(i). O algoritmo
de poda remove individuos do arquivo de forma iterativa até que o tamanho da populacdo
do arquivo, na nova geragio, seja igual a N. Em cada iteracdo é removido o individuo

com menor distancia L, se houver mais de um individuo com esta distincia, entdo L é
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atualizada para a segunda distancia (k-1), e assim por diante [83]. O algoritmo de poda
descrito é apresentado na Figura 4.3, onde a esquerda € apresentada a populagdo P,

antes da poda e a direita o resultado da remogao das solugdes.

\
(o
i
1
1

71

Figura 4.3: Algoritmo de corte do SPEA 2.

4.2.3 Algoritmo Genético por Ordenacdo de Nao Dominancia -
NSGA II

O Algoritmo Genético por Ordenagdo de Nao Domindncia (NSGA) € uma
variacdo de um algoritmo genético simples, proposta por Deb, com respeito a forma que
operador de selecao funciona. A ordenacdo por nio dominancia se baseia num método
de ranquear as solugdes de modo a enfatizar bons pontos (as solu¢des ndo dominadas) e
um método de agrupamento € utilizado para manter subpopulacdes estaveis destes bons
pontos [69].

As principais criticas relacionadas ao NSGA foram: a alta complexidade com-
putacional para a ordena¢do de ndo dominancia; a falta de elitismo; e a necessidade de
especificacdo do parametro compartilhado (embora ja existiam trabalhos na area de se uti-
lizar um pardmetro dindmico, um método sem parametros que preservasse a diversidade
da populacdo é desejavel) [17]. Para resolver os problemas supracitados um novo algo-
ritmo foi proposto por Deb, 0 NSGA II [17]. O NSGA II € caracterizado pelos seguintes

recursos [16]:

e cle usa o principio de elitismo;
e cle usa um mecanismo de preservacdo de diversidade explicito;

e cle valoriza as solu¢des ndo dominadas.

O NSGA 1I, como o SPEA 2, utiliza de uma populacio regular e um arquivo.
No NSGA 1I, a capacidade de ambas as populagdes sdo iguais, ou seja, N = N [79].
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Inicialmente a populagdo Py é criada, de forma aleatéria. Cada solugio é avaliada, em
cada um dos objetivos, e associada ao seu nivel de dominéncia (1 € o melhor nivel). O
método de selecdo, por torneio bindrio, € utilizado para se gerar uma populacao de filhos
o, de tamanho N [17].

Em cada geracéo t, a populagio de filhos {; é criada a partir da populag¢do de
pais e os operadores genéticos usuais. Depois, as duas populacdes sdo combinadas para
formar uma nova populacio P, (P, = P,;|J{,) de tamanho 2N. Entdo, a populacio P, tem
seus individuos classificados em diferentes classes de ndo-dominancia. Apds isso, a nova
populacdo € preenchida pelos pontos de diferentes fronteiras de ndo dominancia, uma
por vez. O preenchimento comeca com a primeira fronteira de ndo dominancia, e segue
para as demais. Uma vez que o tamanho de P; é diferente de P; nem todas as fronteiras
serdo alocadas na nova populacdo, e as que ndo sdo alocadas sdo removidas (todos
os individuos). Quando a ultima fronteira estd sendo considerada, hd a possibilidade
de se existir mais individuos nesta fronteiras que espagos vazios da nova populagio,
assim os pontos menos similares devem ser escolhidos, para manter a diversidade da
populagdo [16].

A diversidade no NSGA 11, é dado por uma medida de distincia que € inde-
pendente de valores compartilhados (uma melhoria em relagdo ao seu predecessor), essa
distancia € chamada distincia de agrupamento (Distancia crowding), e € dada pela equa-

¢cao 4-7:

kappa

="y (4-6)
a=1

onde i é o individuo que se quer calcular a distancia, ¢/, é a distancia de agrupamento do
i-ésimo individuo, com relacdo ao objetivo a. Para se calcular essa distancia, com relagdao
ao objetivo a, € necessario primeiro ordenar os individuos da fronteira, a qual ele pertencga,
em ordem ascendente de f, (f, € o valor objetivo da fun¢ao a) e a distancia do individuo

[/] na sequéncia é dada pela equagdo 4-7

1] =1

A L —LE— 47

o fmax _ fmin
a a

A ordenacao por ndo dominéncia é dada pelo algoritmo 4.1 [17]:

onde F; € o conjunto formado pelos individuos da primeira fronteira de pareto, F>
da segunda, e assim por diante; S;» sdo subpopulagdes utilizadas para armazenar os
individuos que I” domina; e nj» € o niimero de solu¢des que dominam 77 [17].

Assim a ordenagdo rdpida por ndo dominancia busca resolver o problema da

complexidade computacional, a distdncia de agrupamento resolve a necessidade de um
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Algoritmo 4.1: Ordenagao rdpida por ndo dominéncia

1. Seja P a populacao que se deseja ordenar
2. Paracada I’ € P
Paracadal?c P
Se (I” < I9) entao // Se I” domina I? entéo
Sip < Spp U{Ip} // adiciona I? em Sp»
Senao Se (/7 < I”) entdao // Se 19 domina I” entéo
np < np+1// incrementa ngp
Fim se
Fim se
Fim para
Sen;p =0entdo // Se ninguém domina IP
Fi < FiU{I?} // adiciona I” em F
Fim se
3. Fim para
4. i+ 1
5. Enquanto F; # 0 faca
H=0
Para cada I” € F;
Paracada /€S,
nyg = nyp — 1
se njg =0 then// Se ninguém mais o domina

H <« HJ{I’} // Ele é incluido aos elementos desta

fronteira
Fim se
Fim para
Fim para
6. Fim enquanto
i+—i+1
Fi+—H

parametro compartilhado, e o sistema de elitismo € baseado na inclusdo da populacao

externa [79].



CAPITULO 5

Capitulo 5 - Metodologia Proposta e

Experimentos

Este Capitulo apresenta o EA multi-objetivo proposto para a sele¢do de varidveis
em problemas de classificagdo multivariada de dados quimicos. O EA utilizado se baseia
na proposta implementada por Sanches [62] [63] e Vargas [76], que utiliza uma estrutura,
para armazenamento da populacdo, diferente dos algoritmos convencionais, com o intuito
de tratar multiplos objetivos e restricdes [19] [62] [76]. A estrutura proposta divide a
populacdo do EA em subpopulagdes, de acordo com as caracteristicas do problema, e as
armazena em tabelas. Por isso o EA foi nomeado Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em
Tabelas (AEMT) [19].

5.1 Algoritmo Genético Multi-objetivo de Tabelas

O AEMT foi utilizado para reconfiguracao de sistemas de distribuicao de energia
elétrica [19] [62]. E foi expandido para otimiza¢do em problemas de predi¢do de estrutu-
ras de proteinas [6], problemas de calibracdo multivariada [39], e problemas de alocacao
de monitores de qualidade da energia em sistemas de distribuicdo de energia elétrica [12].

Cada tabela, que faz parte da estrutura de um AEMT, contém a subpopulacdo
com os individuos que possuem os melhores valores de aptiddo para uma caracteristica
do sistema. O valor de aptidao de um individuo em relagdo a uma caracteristica pode ser
dado por: uma funcdo objetivo, uma fun¢do de agregacdo de multiplos valores objetivo,
uma func¢do proveniente da for¢a de pareto da solucdo, uma funcido de agregacdo de
multiplos valores de aptidao(multiplas tabelas). As func¢des de agregacdo podem ser
baseadas nos métodos de transformacao de multiplos objetivos em um tnico (método da
soma ponderada, método do compromisso, ou método de programacdo de metas) [79] [8]
citados no Capitulo 4.

Uma tabela pode conter também uma subpopulacdo baseada em outras aborda-
gens evolutivas, uma das formas ja implementadas € o armazenamento das solu¢des ndo

dominadas [63]. As caracteristicas da solu¢do podem incluir fun¢des de densidade, for¢a
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de pareto, nivel de dominancia, entre outras caracteristicas, para o uso destas caracteristi-

cas no AEMT ¢ necessdrio que o valor aptidao possibilite elistismo.

5.1.1 Funcionamento do AEMT

Ap6s a modelagem do problema, os seguintes parametros populacionais de-
vem ser estabelecidos: o tamanho da populagdo inicial (N); o tamanho de cada uma das
subpopula¢des(SP[i].tamanho), pode ser utilizado o mesmo tamanho para todas as subpo-
pulacdes; quantidade de individuos que serdo criados em cada geracdo N, valor que pode
ser uma constante fixa T ( t=1), T X N (estar em funcdo do tamanho da populacao inicial),
ou TX SP.tamanho (estar em funcdo da quantidade de individuos vigentes); nimero mé-
ximo de geracdes (maxGen); probabilidade de mutacao do individuo (pm); probabilidade
de mutacdo do gene em um individuo (pmg); probabilidade de cruzamento (pc).

Ap6s a defini¢do dos parametros uma populagado é gerada (de forma aleatoria, ou
baseada em solucdes pré-escolhidas). O processo de inicializa¢do das tabelas é descrito
no Algoritmo 5.1.

Algoritmo 5.1: Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas - Inicializacdo das
tabelas
1. Seja P uma populacio inicial
2. Paracada [’ € P
Parai<1,....k
I valorAptidaoli| < f[i](I?);// Avaliagdo do individuo por fI]i]
Se (tamanho(SPi]) < SP[i]) entdo // SP[i] ndo estd cheia
SP[i] < SP[i{]U{I"} // adiciona I” em SP]i]
Sendo Se (I” >, PIOR(SP[i])) entdo // Se sobrevive em SP[i]
SP[i] - SP[i]|U{I?} // adiciona I? em SP[i]
SPli]| < SP[i] — {PIOR(SP[i])} // remove a pior solugdo de SP[i]
Fim se
Fim se
Fim para
3. Fim para

Onde P é a populagdo inicial, SP[i] é a i-ésima tabela (subpopulagio), k é o
nimero de objetivos, I”.valorAptidaoli] é o i-ésimo valor aptiddo do individuo 7, f[i](0)
¢ a funcdo aptidao para a tabela i. A funcdo PIOR(SP]i]), retorna o individuo menos apto
de SP[i].

Com as tabelas construidas, sdo selecionados os individuos que poderdo se
reproduzir, essa selecdo se dd em dois passos. O primeiro passo € a selecdo da tabela
(usualmente de forma aleatdria), no segundo passo € efetuada a escolha do individuo, por

um operador de selecdo normal. Apds a selecao do individuo, um operador é escolhido
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e aplicado ao individuo gerando um novo individuo [19] [62]. Assim, o operador de
reproducgdo, da abordagem inicial, € exclusivamente o de mutagdo.

Novas implementacdes do AEMT utilizam o operador de cruzamento [6] ou,
também, o operador de mutacdo [12] [39]. Para se realizar o cruzamento cada um dos
individuos passam pelo processo de selecdo descrito anteriormente. O novo individuo é
entdo gerado com um operador de recombinac¢do idéntico aos descritos para cromossomos
bindrios e/ou reais. O processo de selecao de pais e reprodugio € descrito pela Figura 5.1
onde SP[1],SP[2],...,SP|Q], sao as subpopulagdes, que podem ter tamanhos diferentes,

dependendo da abordagem.

SP[3] Torneio

SP[1]

SP[2]

Selecio de
Subpopulagdo

{ Filho

SP[4] || SPI5]

SP[1] /

Torneio

Populagdo Total

Figura 5.1: Processo de selecdo e cruzamento no AEMT.

O individuo criado é avaliado para cada uma das tabelas. Em cada uma delas,
o individuo € comparado com o pior individuo da tabela (pior valor aptidao), o pior
destes dois individuos € descartado e o outro sobrevive. Este processo pode preservar o
mesmo individuo em diversas tabelas, porém deve-se fazer um filtro para que uma tabela
s6 possua individuos diferentes. Neste caso duas situagdes sdo possiveis: considera-se
iguais individuos com cromossomos idénticos, ou que sejam muito proximos (qualquer
métrica de distancia, simples, pode ser utilizada).

O processo completo do AEMT ¢é representado pelo Algoritmo 5.2. Onde P € a
populacdo inicial, SP é a cole¢do de tabelas, SP[i] é a i-ésima tabela (subpopulac@o), k é o
nimero de objetivos, I”.valorAptidaoli] é o i-ésimo valor aptiddo do individuo 7, f[i](0)
é a funcdo aptiddo para a tabela i, N é a quantidade de individuos que serdo criados em
cada geracdo. A fungdo PIOR(SP]i]), retorna o individuo menos apto de SP[i], e a fun¢io
MELHOR(SPJi]), retorna o individuo mais apto de SP[i], sendo tabelaDecisao a tabela

agregada.

Cada tabela, ao final do processo, contém os melhores individuos encontrados
pelo algoritmo, de acordo com as funcdes fitness. E servem como opcao de solugdo para

quem utiliza o classificador.
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Algoritmo 5.2: Algoritmo Evolutivo Multi-objetivo em Tabelas
1. Seja P uma populacio inicial
2. SP = InicializaTabelas(P);
3. Paratr =1,...,maxGen
Paran<1,... N*2
I? < seleoECruzamentoAEMT (SP);
1P < mutar(IP);
I? < validar(I?);// p é modificado, se necessdrio, para
atender as restricdes
IP valorAptidoli] < fli];// avalia a i-ésima caracteristica
Se (tamanho(SP[i]) < SP[i]) entdo // Se a tabela ainda ndo foi
preenchida
SP[i] - SP[i{]|U{I?} // adiciona I? em SP[i]
Sendo Se (I” > y; PIOR(SP]i])) entdo // Se I” é melhor que o pior
de SP[1i]
SP[i] < SP[i{]U{p} // adiciona I em SP]i]
SPli| < SP[i] —{PIOR(SP[i])} // remove a pior solugdo de SP[i]
Fim se
Fim se
Fim para
4. Fim para
5. retornar MELHOR (SP[tabelaDecisao]);

5.1.2 Funcoes Objetivo Consideradas

As funcdes objetivo consideradas para comparacdo entre os algoritmos evoluti-
vos sdo: o risco médio de classificagdo (R), o nimero de varidveis selecionadas (V) e o
nimero de varidveis correlacionadas selecionadas para a constru¢do do modelo (C). A
funcdo nimero de erros em uma cole¢do de testes (E) foi utilizada apenas na implementa-
¢d0 mono-objetivo e comparada apenas a implementacdes que otimizam somente O risco
médio de classificacio (R), assim ela € apresentada neste topico mas nao € utilizada nas

abordagens multi-objetivo.

Erros em uma colecao de Teste (E)

Para julgar a capacidade de classificacio de um classificador normalmente
utilizada-se a taxa de erros. A taxa de erros aparente pode ser calculada em uma cole-
cao de testes onde se verifica a relacdo entre a quantidade de individuos classificados
erroneamente em todas as classes (somatdrio dos erros em cada classe) e a quantidade de
individuos classificados [61].

Como a quantidade de individuos classificados € a mesma para todos os expe-
rimentos, o valor responsavel pela avaliacdo do classificador € unicamente o nimero de

erros na colecdo de testes. Sendo assim, o nimero de erros em uma colecado de classifica-
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¢do € um tipo de valor objetivo a ser otimizado. Ou sendo R o vetor resposta obtido pelo

classificador e TESTE as classes a que a colecdo € realmente classificada.
fe(ind) = |R; # TESTE|| -1

Risco médio de Classificacao (R)

E utilizada também o risco médio de classificacdo pelo LDA em um conjunto de

testes. Dada pela equagdo (5-2):

M=

1
fr(ind) = NS (5-2)
1

i

onde N € o tamanho da colec¢do, e g; € o risco de classificacdo da i-ésima amostra. O risco

gi € definido pela equacdo (5-3):

gi= Dz(Xiuuk)
' iy D (X0 1)

(5-3)

Na equagio (5-3), o numerador é a distancia de Mahalanobis entre o objeto X' e

a média yy da classe a que o individuo realmente pertence (ambos vetores linha).

Quantidade de variaveis correlacionadas (C)

O uso de varidveis correlacionadas pode introduzir tendéncias ao classificador.
Correlagdo € uma medida de relacdo linear entre varidveis, invariante a mudancas de
escala (a matriz de covariancias € dependente da escala), obtida normalizando-se a
covariancia das varidveis. A normalizacdo ocorre pela divisdo entre a covaridncia e o
desvio padrdo entre elas [61].

A correlacdo entre o vetor X! e o vetor X2 pode ser representada pela equagio 5-

f:O(Xil —Xl)(Xl-z —X2)
(Xil _X1)2Z?:0(Yil _YZ)Z

rxly2 == » (5—4)

onde p € o tamanho dos vetores, X! e X2 sio as médias dos vetores X! e X2
respectivamente. Assim, a correlagdo entre duas varidveis escolhidas € feita a partir das
medigdes em diversas amostras. E a matriz de correlagiio entre p’ varidveis é uma matriz
COR (p' x p') onde q;; é a correlagdo entre a varidvel i e a varidvel j.

E fc(ind) é a quantidade de varidveis que possuem uma correlagdo méaxima (com

pelo menos 1 varidvel) maior que 0, 8. Apresentada pela equagao (5-5).
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fe(ind) = |max(Cor) > 0, 8| (5-5)

Nimero de variaveis (V)

Segundo Dash [11] a selec@o de varidveis se esfor¢ca para encontrar o subconjunto
com o menor nimero de varidveis (recursos/atributos) que ndo piore a classificacao.
Assim o nimero de varidveis deve ser considerado, a equagdo (5-6) apresenta o nimero

de variaveis.
fv(ind) = TAMANHO(ind) (5-6)

Funciao de Agregacao (O)

A funcdo de agregacdo utilizada foi uma soma simples entre os valores objetivo
considerados. Com os seguintes valores para c: 1, 32 e 32 para os objetivos risco médio de
classificacdo, nimero de varidveis selecionadas e niimero de varidveis correlacionadas. O
nimero de erros na colecao de testes nao foi pontuado por nio estar presente em nenhuma

implementagdo multi-objetivo. A estratégia pode ser representada pela equacao:

fix)

i

fo=Zi, (5-7)

5.1.3 Implementacao

Para o problema de selecao de varidveis os seguintes objetivos foram otimizados:

Risco médio de classificacao (R). A probabilidade de erro do classificador. Equa-
¢do 5-2.

Numero de Variaveis Correlacionadas (C). A quantidade de varidveis que pos-

suam correlacdo méxima maior que 0,8. Equacdo 5-5.

Niimero de Variaveis (V). A quantidade de variaveis do selecionadas. Equacdo 5-
5.
Funcao de Agregacao (O). Soma ponderada dos objetivos. Equacao 5-7.

Como comparagdo foi ainda utilizada a equacdo (5-1), que minimiza a quanti-
dade de erros no conjunto de testes. Este atributo € similar ao risco médio de classificacdo
e ndo foi utilizado como objetivo.

Para este trabalho foram postas restricdes sobre o nimero de varidveis, onde
limite superior é o tamanho da colecdo de treinamento (por utilizar anélise discriminante

linear) e o limite inferior € uma Udnica varidvel. Para tratamento das restricdes duas
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estratégias foram utilizadas: poda aleatéria nas varidveis selecionadas, para o limite
superior; criacao aleatéria de uma variavel.

Em todas as implementagdes utilizadas neste trabalho, o cromossomo utiliza
a notacdo bindria para a selecdo de varidveis. Um cromossomo é representado por
® =0,0,,...,07, onde L é o tamanho do cromossomo. Na notacdo bindria o gene
0; = 1 indica que a i-ésima varidvel foi selecionada, caso contrdrio (®; = 0) a varidvel
nao faz parte da solug@o. Nos individuos sao armazenados, também, os valores de aptidao
para cada objetivo, com o intuito de realizar o calculo da funcdo aptiddo uma unica vez
para cada solucdo. Na representagdo utilizada L (tamanho do cromossomo) € igual a p
(ndmero de varidveis medidas).

Foi utilizado o mesmo tamanho para todas as tabelas com o valor igual a 10%
do tamanho da populagdo inicial. O tamanho da populacdo, e o numero de geracdes, foi

escolhido ap6s uma série de configuracdes distintas.

5.2 Materiais e Métodos

5.2.1 Dados - Adulteraciao de Biodiesel

O conjunto de dados utilizado € constituido por dados espectrais obtidos de
cento e quarenta amostras de quatro diferentes classes de combustivel, sdo elas: diesel
livre de biodiesel e 6leos vegetais crus, D (35); amostras contendo diesel, biodiesel e
Oleos vegetais, OBD (38); amostras de diesel e 6leo vegetal, OD (35); e amostras que
sdo compostas de 5% de biodiesel, com variacdo de +0,5%, B5(32). Os dados foram
pré-processados por primeira derivada pelo método de Savitzky-Golay, empregando um
polindmio de segunda ordem e janela de 7 pontos. A cole¢do foi dividida no conjunto de
treinamento, validacao, e testes, pelo algoritmo Kennard-Stone.

As misturas analisadas foram preparadas utilizando diferentes sementes oleagi-
nosas, gordura animal e seus respectivos ésteres. O biodiesel (B100) e as amostras de 6leo
foram adquiridas no mercado de diferentes marcas. As amostras de B100 foram analisa-
das segundo as especificagdes brasileiras. Com o intuito de incluir variedade as amostras
de diesel puro, foram misturadas diferentes amostras de 6leo diesel.

A mistura modelo com ponto central para cada tipo de biodiesel, incluindo
pontos externos, foram utilizadas para preparar as solucdes. O nivel mdximo de biodiesel
e 6leo foram de 10%. A razdo de concentragdo éster/6leo variou de 0,25 a 6,0.

Os espectros foram registrados em um espectrometro com transformada de
Fourier (FT-IR) modelo FTLA 2000 — 160 da marca Bomen®, e comprimento Optico
de 1,0 mm. Cada espectro foi obtido pela média de 32 scans no intervalo de 8,814 —
3,799¢cm ™! com resolucdo de 8cm™!. O espectro de fundo foi obtido usando uma célula
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limpa. A temperatura foi controlada em 23 -+ 1°C por meio do processo de aquisi¢do do
espectro.

Esta cole¢do foi analisada por [59] utilizando o algoritmo das projecdes sucessi-
vas como método de selecdo de varidveis e andlise discriminante linear como classificador
(SPA-LDA), em comparagdo a classificacio do classificador por analise discriminante dos

minimos quadrados parciais (PLS-DA).

5.2.2 Ferramentas e Ambiente

A configuragdo computacional deste trabalho consiste em um computador de
mesa equipado com processador Intel® Core i5, 6 GB de memdria RAM. Matlab
8.0.0.783 (R2012b) foi o software utilizado para implementacao desse trabalho.

5.2.3 Algoritmos de Comparacao

Foram utilizados os resultados obtidos pelos algoritmos SPA-LDA e PLS-
DA [59], e implementagdes proprias de algoritmos genéticos mono-objetivos (MONO-
GA), algoritmos genéticos multi-objetivos por fungdo de agregacao (MULTI-GA) e do
algoritmo NSGA-II (NSGAZ2). Sendo assim os seguintes algoritmos foram construi-
dos: MONO-GA-R, MONO-GA-E, MULTI-GA-RC, MULTI-GA-RV, MULTI-GA-RCV;
NSGA2-RC, NSGA2-RV, NSGA2-RCV; e os algoritmos AEMT-RC, AEMT-RV, AEMT-
RCV.

Onde os algoritmos genéticos multi-objetivos otimizam a funcio de agregagao
apresentada na equacdo 5-7. Os algoritmos MONO-GA-R e MONO-GA-E otimizam
as funcdes apresentadas nas equacdes 5-2 e 5-1 respectivamente. Os algoritmos com
terminacdo RC otimizam as equagdes 5-2 € 5-5; com terminagdo RV, as equagdes 5-2 e
5-6; e com terminagdo RCV otimizam as equacdes 5-2, 5-5¢ 5-6.

Os algoritmos MULTI-GAs utilizam a equacao 5-7 como fungdo de aptidao de
um algoritmo genético simples. Os algoritmos NSGA?2 usam a equagdo 5-7 como decisor.
E os algoritmos AEMTs utilizam a equagdo 5-7 como uma das tabelas e como decisor.

As configuracdes de populacdo utilizadas foram escolhidas apds uma série de
combinagdes, as populacdes variaram de 50 a 200 individuos, e o nimero de geragdes
variou de 50 a 150 individuos. Foi escolhida a configuracdo 100 individuos (Populacio)

e 150 geracdes(condicdo de parada).



CAPITULO 6

Capitulo 6 - Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na execucao das imple-
mentacdes do algoritmo NSGA-II (NSGA2-RC, NSGA2-RV, NSGA2-RCV), das im-
plementacdes multi-objetivo de algoritmos genéticos simples (MULTI-GA-RC, MULTI-
GA-RV, MULTI-GA-RCV) e dos algoritmos AEMT(AEMT-RV, AEMT-RC, AEMT-
RCV). Os algoritmos foram aplicados para a selecdo de varidveis em problemas de clas-
sificacdo multivariada de amostras de diesel e biodiesel. Para a execucdo dos algoritmos

foram utilizadas as configuracdes descritas na secdo (5.2.3).

6.1 Desempenho dos Classificadores

6.1.1 Algoritmos mono-objetivos

A Tabela 6.1 apresenta o desempenho, em termos do nimero de erros no

conjunto de valida¢do, dos classificadores que utilizam um tnico objetivo.

Tabela 6.1: Desempenho dos classificadores.

Numero de Erros | Varidveis Selecionadas
PLS-DA 8 7
SPA-LDA 12 6
MONO-GA-E 4,77 8" 238167327
MONO-GA-R 2,80°7" 6,679

*Minimo. **Maximo.

Por serem solu¢des ndo deterministicas, os resultados apresentados na Ta-
bela 6.1, para os algoritmos os algoritmos MONO-GA-E e MONO-GA-R, sdo os valores
médios encontrados em 20 execugdes. Sdo apresentados também, os resultados maximos
e minimos para os parametros analisados. Os classificadores obtidos pelos algoritmos
MONO-GA-E e MONO-GA-R conseguiram melhor desempenho médio no conjunto de
valida¢do, quando comparado aos algoritmos PLS-DA e SPA-LDA. Vale citar que os re-
sultados dos algoritmos PLS-DA e SPA-LDA por Pontes et. al [59]. O MONO-GA-E

apresentou melhor desempenho médio que as solucdes apresentadas por Pontes et al. [59]
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com relacdo ao nimero médio de erros, porém com um ndmero maior de varidveis. O
algoritmo MONO-GA-R apresentou melhor desempenho, em média, nos dois parametros
analisados quando comparado aos demais algoritmos mono-objetivo citados.

Dos resultados apresentados nota-se que em alguns casos o algoritmo genético,
que otimiza apenas a capacidade de classificacdo de um subconjunto de varidveis, sele-
ciona uma quantidade maior de varidveis que os encontrados por Pontes et al. [59]. A
selecdo de varidveis tem por objetivo a obtencdo de um subconjunto de varidveis que
discrimine as classes consideradas. Além da capacidade de discriminagdo € razodvel con-
siderar o nimero de varidveis selecionadas e a correlacdo entre as varidveis selecionadas.
A inclusao de varidveis correlacionadas ao modelo de classificacdo pode resultar em um
classificador com baixa capacidade de generalizacdo. A Tabela 6.2 apresenta o nimero
médio de varidveis selecionadas e a quantidade média de varidveis correlacionadas in-
cluidas no modelo. Sdo consideradas varidveis correlacionadas, as que apresentam uma

correlagdo maxima maior que 0,8 com outra varidvel.

Tabela 6.2: Quantidade média de varidveis correlacionadas,

Variaveis Selecionadas | Varidveis Correlacionadas
MONO-GA-R 6,6 1,6
MONO-GA-E 23,8 11,25

Nota-se que 0 MONO-GA-R seleciona, em média, um subconjunto significati-
vamente menor de varidveis quando comparado ao MONO-GA-E. O algoritmo seleciona
cerca de 72% menos varidveis que o0 MONO-GA-E. Verifica-se também que cerca de
24% das variaveis selecionadas pelo MONO-GA-R sio correlacionadas e cerca de 47%
das varidveis selecionadas pelo MONO-GA-E o sdo. As varidveis correlacionadas nao
melhoram a capacidade do classificador e podem introduzir problemas na sua capacidade
de generalizacdo. L.ogo, nos algoritmos multi-objetivos serdo considerados, além do risco
de classificacdo, o nimero de varidveis e o nimero de varidveis correlacionadas.

A implementagdo do MONO-GA-R (algoritmo genético que otimiza o risco
médio de classificacdo) apresentou melhores resultados, em média, que 0 MONO-GA-
E (que otimiza a acurdcia do classificador na cole¢do de testes). Como ambos avaliam
a capacidade de classificacdo de um subconjunto de varidveis, deste ponto em diante do
trabalho serd considerado apenas a fungdo objetivo risco médio de classificacdo (como

funcao aptidao relacionada a capacidade de classificacdo).

6.1.2 Algoritmos multi-objetivos

Os resultados dos algoritmos multi-objetivo sdo divididos de acordo com as
combinagdes de objetivos e sdo comparados pelas abordagens multi-objetivo (MULTI-
GA, NSGA Il e AEMT).
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Risco Médio de Classificacao e Niimero de Variaveis Correlacionadas

Na Tabela 6.3 sao apresentados os resultados, médios, de erros (no conjunto de
validagdo), risco de médio de classificacdo (no conjunto de validacdo), quantidade de
varidveis selecionadas pelo algoritmo e quantidade de varidveis correlacionadas. Os al-
goritmos evolutivos tem como fungdo objetivo minimizar o risco médio de classificagao,
na colecdo de validacdo e a quantidade de varidveis correlacionadas. Por serem resul-
tados médios, de 20 execucdes, também sdo apresentados o maior € o menor resultado
encontrado (a solu¢do que encontrou o maior/menor resultado no parametro analisado)
juntamente com os valores encontrados pelas outras fungdes objetivo naquela solucao.
Além disso sdo apresentados o desvio padrdo dos resultados obtidos por cada funcdo nas
20 execucoes.

Tabela 6.3: Resultados Obtidos Pelos Algoritmos Multi-objetivos
Otimizando Risco de Classificacdo e Varidveis Corre-

lacionadas,
MULTI-GA-RC
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 2,85 0,49 5,5 0
Maior 6(0,60R ,67,0°) 0, 65(6E ,67,06) 8(4E ,0,49F 0C) 0(2E 10,358 5V
Menor | 1037770 | o 3527570 4(3F0528,00) 0@2F035F57)
Desvio 1,63 0,08 1,14 0
NSGA2-RC
Erros Risco Numero de Variaveis | Variaveis Correlacionadas
Média 2,6 0,5 8,95 0,85
Maior 4(0,56R ,97,0) 0, 6(4E 157 0C) 1 5(4E ,0,6%.0) 4(45 10,59 14V)
Menor | 1 (0,348 6V 2°) 0,3 4156729 5(2’5 10,458 0C) O(zE 0,378 77)
Desvio 0,94 0,08 2,6 1,27
AEMT-RC
Erros Risco Numero de Variaveis | Variaveis Correlacionadas
Média 2,75 0,51 7,8 0
Maior 7(0,71R,10V,OC) 0, 8(4E,SV7OC) 12(2570.511?,00) 0(15,0,35R,7V)
Menor | 1 (0,358 77 0°) 0, 35(15,7V,0C) 4(2F,0,40%,0) 0(1E,o,3sR,7V)
Desvio 1,55 0,1 1,91 0

E: Niimero de Erros. ®: Risco médio de classificacdo. V: Niimero de Variaveis. €: Varidveis correlacionadas.

O NSGAZ2-RC possui uma pequena vantagem na média de erros quando com-
parado ao AEMT-RC porém, o nimero médio de varidveis utilizado neste algoritmo € o
maior dos 3 algoritmos analisados. Além disso, 0o NSGA2-RC apresenta um niimero mé-
dio de varidveis correlacionadas superior ao dos outros algoritmos. E possivel observar
que os algoritmos MULTI-GA-RC e AEMT-RC eliminam as varidveis fortemente cor-
relacionadas do modelo de classificacdo. O MULTI-GA-RC apresentou resultado médio
ligeiramente melhor no risco de classificacdo, e utilizou um nimero de varidveis menor
na formacdo do modelo. O AEMT-RC apresentou uma melhor média de erros, quando

comparado ao MULTI-GA-RC, e uma melhor média de varidveis, quando comparado ao
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NSGA2-RC. Apesar do algoritmo NSGA2-RC ter encontrado uma solu¢ao com 1 erro,
0,34 de risco, 6 varidveis selecionadas, e 2 varidveis correlacionadas, a melhor solug¢do
obtida foi encontrada pelo AEMT-RC com 1 erro, 0,35 de risco, 7 varidveis seleciona-
das e nenhuma varidvel correlacionada na solucdo, visto que a solu¢do encontrada pelo
NSGA2-RC ndo elimina as varidveis correlacionadas.

As implementacdes que buscavam otimizar o risco médio de classificacdo e o
nimero de varidveis correlacionadas reduziram o nimero de varidveis correlacionadas
sem diminuir a qualidade do classificador, na maioria dos casos extinguindo-as. Porém,
a quantidade de varidveis utilizadas para a constru¢do do modelo se manteve estavel, em
alguns casos superando a quantidade utilizada pelos algoritmos PLS-DA e SPA-LDA.
Assim, quando se objetiva encontrar um subconjunto ideal, a quantidade de varidveis

também deve ser observada.

Risco Médio de Classificacao e Niimero de Variaveis

Na Tabela 6.4 sdo apresentados os resultados, médios, de erros (no conjunto de
valida¢do), risco de médio de classificagdo (no conjunto de validacdo), quantidade de
varidveis selecionadas pelo algoritmo e quantidade de varidveis correlacionadas. Os algo-
ritmos evolutivos tem como fun¢do objetivo minimizar o risco médio de classifica¢do, na
colecao de validacdo, e a quantidade de varidveis selecionadas. Por serem resultados mé-
dios, de 20 execucdes, também sdo apresentados o maior e o menor resultado encontrado
(a solug¢do que encontrou o maior/menor resultado no parametro analisado) juntamente
com os valores encontrados pelas outras funcdes objetivo naquela solu¢gdo. Além disso
sao apresentados o desvio padrao dos resultados obtidos por cada funcdo nas 20 execu-
coes.

O algoritmo AEMT-RV apresenta uma melhor média de erros no conjunto de va-
lidacdo, o algoritmo MULTI-GA-RV inclui menos varidveis, em média, ao subconjunto
e o algoritmo NSGA2-RV apresenta um menor risco médio de classificacio. Utilizando
o risco médio de classificacdo e o nimero de varidveis, como objetivos, os algoritmos
MULTI-GA-RV, NSGA2-RV e AEMT-RV conseguiram reduzir o tamanho do subcon-
junto de varidveis em 48, 32 e 44 % respectivamente, em relacdo ao MONO-GA-R, e
apresentaram em média uma taxa de erros de 10, 12 e 11 % enquanto o MONO-GA-R
apresentou uma taxa de erros média de 8 %, ou seja, 4 % maior no pior caso. Sendo assim
os algoritmos reduziram o nimero de varidveis significativamente, com uma qualidade
um pouco inferior, de forma a se aproximarem da soluc¢do ideal.

Como apresentado na Tabela 6.4 os algoritmos se mantiveram com um baixo
nimero de erros, e conseguiram diminuir o nimero de varidveis selecionadas, porém

as varidveis correlacionas ndo sdo removidas com esta abordagem. Assim se torna
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Tabela 6.4: Resultados Obtidos Pelos Algoritmos Multi-objetivos
Otimizando Risco de Classificacdo e Niimero de Va-

ridveis.
MULTI-GA-RV
Erros Risco Numero de Variaveis Variaveis Correlacionas
Média 3,3 0,59 34 0,4
Maior 6(0,78R,2V,0C> 1, 18(65,3V,2C) 5(15,0,42R,zc) (17,0428 57)
Menor | 103574709 0, 3(3E 3V.06) 5(2F,0,35%,0%) 0(25 10,358 27)
Desvio 1,49 0,25 0,75 0,82
NSGA2-RV
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 3,95 0,55 4,5 0,9
Maior | 6(0.62F 37,06) 0, 366" 2,00 g(4F 0,52F 20) 5(4F,0478%,77)
Menor (0,417 47 0%) 0,41 (2F 47 00) (670,82 0%) 0(25,0,41R,4V)
Desvio 1,39 0,14 1,57 1,55
AEMT-RV
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 3,15 0,56 3,7 0,4
Maior 10(1,19R,3V.,0C) 172(10E,3V,2C) 6(1E,o,40R,2C) 2(4E,0,36R.,3V)
Menor 1(0.31%.470%) 0, 31(15,4V.00) 5(6%,0,75% 0%) 0(15,0,41R,4V)
Desvio 2,18 0,25 0,92 0,82

E: Ntimero de Erros. ®: Risco médio de classificagio. V': Ntimero de Varidveis. €: Varidveis correlacionadas.

necessdria uma abordagem que otimize o risco de classificagdo, o nimero de varidveis

correlacionadas e o nimero de variaveis.

Risco Médio de Classificacao, Nimero de Variaveis Correlacionadas e Nimero de
Variaveis

Na Tabela 6.5 sdo apresentados os resultados, médios, de erros (no conjunto
de validagdo), risco médio de classificagdo (no conjunto de validacdo), quantidade de
varidveis selecionadas pelo algoritmo e quantidade de varidveis correlacionadas. Os
algoritmos evolutivos tem como objetivo o risco médio de classificacdo, na colecio de
valida¢do, a quantidade de varidveis que sdo correlacionadas e a quantidade de varidveis
selecionadas. Por serem resultados médios, de 20 execugdes, também sdo apresentados o
maior e o menor resultado encontrado (a solu¢ao que encontrou o maior/menor resultado
no pardmetro analisado) juntamente com os valores encontrados pelas outras fungdes
objetivo naquela solugdo. Além disso sdo apresentados o desvio padrdo dos resultados
obtidos por cada fun¢do nas 20 execugdes.

Com esta configuracio de objetivos 0o AEMT-RCV apresentou melhores resulta-
dos, em média, no nimero de varidveis quando comparado ao MULTI-GA-RCV. Apre-
sentou também resultados, em média, melhores em relacdo ao risco médio de classifica-
¢do, quando comparado ao NSGA2-RCV. Os classificadores modelados pelas varidveis

selecionadas pelo AEMT-RCV possuem uma taxa de erros mais baixa, em média, que



6.1 Desempenho dos Classificadores 69

Tabela 6.5: Resultados Obtidos Pelos Algoritmos Multi-objetivos
Otimizando Risco de Classificacdo, Nimero de Varid-
veis Correlacionadas e Niimero de Varidveis.

MULTI-GA-RCV
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 3,85 0,70 3,8 0
Maior 6(0,48R,3V,0C ) 1 70(4E 4V 00) 5(0E 10,38 0%) 0(0,3R,5V,0C )
Menor 0(0,3R,5V,0C) 0 30(05 57,00 2(45 10,69% 0C) 0(0,3R,5V,0C)
Desvio 1,39 0,14 1,57 0
NSGA2-RCV
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 4,1 3,04 3,1 0
Maior 12(43,53R,1V,0C) 43 53(12571".0‘”) 7(35.0750R,0C) O(OE,OAZSRJV)
Menor 0(0,25R,3V,OC) 0 25(05 ,37,0) 1(125 43.53R 0C) O(OE 10,25 3V)
Desvio 2,69 9,6 1,55 0
AEMT-RCV
Erros Risco Numero de Variaveis | Varidveis Correlacionadas
Média 3,4 0,75 3,35 0
Maior 6(0,74R,2V),OC 2 45(3E 3V,06) 5(3E 10,52F 0C) O(OE 10,29% 47)
Menor 0(0,29R,4V,OC) 0 29(05 4V 0C) 2(65 10,74R 0C) O(OE 10,29% 4V)
Desvio 1,76 0,52 0,74 0

E: Ntimero de Erros. ®: Risco médio de classificagio. V': Ntimero de Varidveis. €: Varidveis correlacionadas.

os obtidos pelo NSGA2-RCV e pelo MULTI-GA-RCV. A melhor solucio foi encontrada
pelo NSGA2-RCV ela possui 3 varidveis, 0 erros no conjunto de validagao, 0,25 de risco
médio e elimina as varidveis correlacionadas. Porém, a pior solu¢do também foi encon-
trada pelo NSGA2-RCV possuindo 1 varidvel, 12 erros no conjunto de validacdo, risco

médio de classificagao igual a 43,53.

6.1.3 Sensibilidade a ruidos

Para verificar a robustez dos classificadores, o modelo construido pela melhor
solucdo de cada um dos algoritmos multi-objetivo (com melhores resultados para os
objetivos analisados - RCV) foi avaliado na cole¢do modificada por um ruido simulado.
Foi analisado o comportamento (taxa de erros) do classificador a medida que a taxa de
ruido percentual crescia, este ruido foi gerado com distribuicdo normal, média variando
entre 0 e 15% e desvio padrdo igual ao da colecdo. As varidveis selecionadas pelas
solucdes de cada um dos algoritmos € apresentada na figura 6.1.

Como os comprimentos de onda sdo expressos em centimetros reciprocos o
eixo da abscissa é apresentado em ordem decrescente. A Tabela 6.6 apresenta o indice
de varidvel selecionada (pelo cromossomo) e o comprimento de onda aproximado em
centimetros reciprocos. Exemplo: a varidvel 415 equivale ao comprimento de onda de

cerca de 7201 centimetros reciprocos, e a varidvel 1137 equivale ao comprimento de onda
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Figura 6.1: Varidveis selecionadas pelas melhores solucoes de
cada um dos algoritmos.

4414,
Tabela 6.6: Varidveis selecionadas pelos algoritmos evolutivos.
Varidveis Comprimentos de onda aproximados
MONO-GA-R 415, 861, 931, 938, 1137 7201, 5483, 5211, 5184, 4414
MULTI-GA-RCV | 444, 674, 744, 1128, 1151 7095, 6205, 5935, 4449, 4360
NSGA2-RCV 28,1054, 1122 8705, 4735, 4472
AEMT-RCV 73,394, 938, 1056 8531, 7289, 5184, 4727

Foram aplicadas 50 configuracdes distintas de ruido branco (de forma aleatéria)
e a média de erros em funcdo da porcentagem de ruido € apresentada na figura Figura 6.2.
Uma solucdo serd considerada util enquanto a taxa de erros resultantes de sua classificacdo
for menor que a apresentada por Pontes et al. [59], ou seja, 12 erros.

Da Figura 6.2 nota-se que as solucdes encontradas pelos algoritmos NSGAZ2-
RCV e AEMT-RCYV sao mais robustas que a solu¢do encontrada pelo MULTI-GA-RCV.
Nota-se também que ao reduzir o nimero de varidveis e de varidveis correlacionadas, a
sensibilidade a ruido foi aprimorada, possibilitando encontrar solu¢des menos restritas aos
conjuntos de validacdo e teste. As solucdes encontradas pelo AEMT-RCV se mantiveram
uteis por mais tempo que as solugdes encontradas pelos outros algoritmos (MONO-GA-
R, MULTI-GA-RCV e NSGA2-RCV). Apesar de inicialmente a solu¢do encontrada pelo
NSGA2-RCV se manter com uma média inferior aos demais algoritmos, o AEMT-RCV
se manteve util até uma porcentagem de ruido aproximada de 8,5%, enquanto que as
solucdes encontradas pelo MONO-GA-R e pelo MULTI-GA-RCV permaneceram tteis

até um ruido aproximado de 2% e o NSGA2-RCV até um percentagem média de 6%.

6.1.4 Dispersao das amostras

Para possibilitar a visualizacdo das superficies de separacao, do LDA, foi uti-

lizada a solu¢do com menor nimero de varidveis com uma boa acuricia (menos que 4
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Figura 6.2: Robustez dos algoritmos modelados nos objetivos
RCV.

erros). Desta solucdo foram selecionadas as duas varidveis com maior discriminancia. O
LDA separa as classe com base em superficies lineares, ou seja, as fronteiras de decisdo

entre duas classes sdo equagoes lineares. A figura 6.3 apresenta as varidveis selecionadas.
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Figura 6.3: Comprimentos de Onda Selecionados Para a Forma-
¢do do Modelo de Separacado.

Na Figura 6.3 observa-se que a solucdo é composta pelas seguintes varidveis:
389, 1054, 1138. Estas varidveis correspondem aos comprimentos de onda: 7308, 4735,
4410, respectivamente. Quando modelado com as 3 varidveis o classificador tem uma
acuracia de 91%. Com as 2 varidveis (1054 e 1138), o classificador obteve uma acuricia
de 88%. As fronteiras de separacdo sao apresentadas na Figura 6.4.

Nota-se que existem 3 amostras na regido da classe 3 (OD) que pertencem a
classe 2 (OBD), e uma na regido da classe 2 que pertence a classe 1. O classificador ndo
errou, na colecdo de validagdo, na classificacdo de amostras da classe D e B5. Assim, o
classificador obtido, classificou errado 4 amostras num conjunto total de 32 (conjunto de

validagdo).
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Figura 6.4: Fronteiras de separagdo para o classificador LDA.

6.2 Consideracoes Finais

As solucdes encontradas pelo AEMT-RCV apresentam melhores desempenhos
médios que as encontradas pelos NSGA2-RCV e MULTI-GA-RCV. Embora o MULTI-
GA-RCV apresente uma ligeira vantagem no risco médio de classificacio intuindo que ele
encontra melhores classificadores quando comparado ao AEMT-RCYV, € possivel notar
que o AEMT-RCV encontra solugdes menos sensiveis a ruidos. Quando comparado
ao NSGA2-RCV, o AEMT-RCV apresenta desempenho médio superior nos objetivos
analisados, porém o NSGA2-RCV encontrou a melhor solu¢do, com base nos objetivos
almejados. Deve-se destacar que apesar de ter encontrado a melhor solucdo, o NSGA2-
RCV também encontrou a pior solucio, e possui em média os maiores desvios padrio.

O AEMT-RCV apresenta uma média de erros superior ao MONO-GA-RCYV,
porém a diferenga ndo € significativa baseado no teste t. O tamanho médio das solu¢des
encontradas pelo AEMT-RCV ¢€ significativamente menor, e assim € possivel notar que o

AEMT-RCYV encontra solu¢des mais proximas do ideal.



CAPITULO 7/

Capitulo 7 - Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma formulacdo do algoritmo evolutivo multi-
objetivo em tabelas para o problema de selecdo de varidveis em classificacdo multivariada.
Um estudo de caso baseado na verificacdo de adulteragdo de combustivel foi apresentado.
O conjunto possui inicialmente 1296 varidveis e 140 amostras, sendo que estas estao di-
vididas em 4 classes e s@o elas: diesel livre de biodiesel e 6leos vegetais crus, D (35);
amostras contendo diesel, biodiesel e dleos vegetais, OBD (38); amostras de diesel e 6leo
vegetal, OD (35); e amostras que s@o compostas de 5% de biodiesel, com variacdo de
+0,5%, B5(32).

Dos resultados obtidos foi possivel observar que o uso de algoritmos multioje-
tivos melhorou a classificagdo (nimero de erros), reduziu o tamanho do subconjunto de
varidveis e removeu as varidveis correlacionadas do modelo. Os modelos obtidos com
estas formulagdes apresentaram uma melhor sensibilidade a ruidos, sendo assim, mode-
los mais robustos. Os algoritmos multi-objetivos propostos usam uma menor quantidade
de varidveis correlacionadas, possuem uma boa acuricia média e reduzem a média de
varidveis utilizadas.

A contribui¢do que este trabalho apresenta em relacdo a algoritmos de sele¢do
de variaveis para a classificacdo € o uso de outros objetivos como a reducio das varidveis
correlacionadas, e a busca por subconjuntos proximos do ideal. Neste cendrio, foi pro-
posto o uso de um algoritmo multi-objetivo em tabelas para selecionar um subconjunto
minimo de varidveis, removendo as varidveis correlacionadas, e promovendo uma maior
capacidade discriminativa.

Quando comparado aos resultados publicados por Pontes et al [59], mesmo
a formulacdo mono-objetiva (utilizando-se do risco de classificacio) j4 apresenta uma
melhor capacidade de classificagdo, o que mostra que os algoritmos evolutivos sdo uma
boa estratégia para a selecdo de varidveis em problemas de classificacdo. Nas formulagdes
multi-objetivo o AEMT se mostrou melhor em pelo menos um dos objetivos analisados.

O AEMT-RCYV apresentou uma melhor sensibilidade a ruidos, quando compa-
rado ao MULTI-GA-RCYV, e uma sensibilidade equivalente ao NSGA2-RCV. Se compa-

rado aos outros algoritmos 0 AEMT-RCV apresentou melhores médias nos objetivos V
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(nimero de varidveis), e C (nimero de varidveis correlacionadas), quando comparado ao
MULTI-GA-RCV; em relagao ao NSGA2-RCV se mostrou melhor no R (risco médio de
classificagcdo) e utiliza de subconjuntos de varidveis com tamanho mais estaveis (menores

intervalo de dados, e desvio padrao).

7.1 Trabalhos Futuros

Como estudos futuros, sugere-se adicionar tabelas baseadas em dominancia de
pareto para todos os objetivos em questdo € uma tabela sobre a forca de pareto das
solucdes; o uso de funcdes de distincias diferentes para a melhoria do classificador; o
uso de mais de um método de classificagdo para a otimizacao do classificador.

Em relagdo a busca de varidveis espectrais em problemas de classificacdo de da-
dos quimicos, nem todas as regides do espago de busca contém varidveis significantes. Ao
se modelar o espaco de busca pode-se optar apenas por regides relevantes. Assim o local
da varidvel espectral no espectro pode ser utilizado como funcao de pontuacdo/penalidade
as fungdes de avaliacdo, ou servir como base para novas funcdes de aptidao de solugdes.
Sugere-se entdo encontrar uma métrica de avaliacdo, para ponderar a solugdo, de acordo
com o grau de relevancia (baseado na posi¢cdo, no espectro) das varidveis contidas na
solucdo.

Em relagdo aos algoritmos multi-objetivo € sugerido que sejam analisadas mé-

tricas de qualidade como o hipervolume.
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