Otimizacao do desempenho de um classificador por
modificacdo no processo de selecdo de caracteristicas

Cristiano Luiz Silva Tavares'?, Adriano Vilela Barbosa?
cristianot@ifes.edu.br , adrianovilela@ufmg.br

1 Ncleo de Pesquisa em Eletronica e Sinais
Instituto Federal do Espirito Santo — Campus Sdo Mateus
Séo Mateus, Brasil

Resumo—Este trabalho apresenta um algoritmo de otimizacao
para o processo de reconhecimento de padrdes atuando
diretamente na etapa de selecdo de caracteristicas. O algoritmo
proposto é baseado em computacéo evolucionéria e conta com o
método ReliefF para selecdo de caracteristicas aliado ao método
Support Vector Machine (SVM) para classificagdo. As variaveis de
busca para otimizagdo sdo os K-Vizinhos Mais Préoximos utilizado
no ReliefF e 0 nimero de caracteristicas selecionadas para o
classificador, ou seja, a dimensdo trabalhada pelo SVM. O
algoritmo proposto produziu melhorias de performance no
classificador SVM. Testes foram realizados em duas bases de
dados e os resultados obtidos, comparados com o resultado de
outros trés algoritmos, comprovam o bom desempenho do
algoritmo proposto.

Palavras-chave—Algoritmo Geneético, Otimizacéo,
Reconhecimento de Padrdes, ReliefF, Support Vector Machine.

. INTRODUCAO

O reconhecimento de padrBes é a ciéncia com objetivo de
classificar amostras em um nimero de categorias ou classes.
Geralmente, estas amostras possuem longas cadeias de
caracteristicas, sendo que apenas algumas destas podem ser
suficientes para uma boa classifica¢cdo. O uso demasiado de
caracteristicas pode, inclusive, prejudicar o0 processo de
classificacdo [1]. Desta forma, uma das etapas primordiais no
processo de reconhecimento de padrdes é a sele¢do, ou extracéo,
de caracteristicas que resultem em uma boa classificagdo.

Além de eleger as caracteristicas mais relevantes, o processo
de selecdo pode ter outras motivacdes, tais como [2]:

o Reducdo geral dos dados: para diminuir os requisitos de
armazenamento e aumentar a velocidade de resposta dos
algoritmos;

e  Melhoria de desempenho: para gerar ganhos de acuracia;

e Compreensdo de dados: para adquirir conhecimento
sobre o processo que gerou os dados ou, simplesmente,
para visualiza¢do dos dados.

O processo de selegdo de caracteristicas e uma boa
classificacdo estdo fortemente relacionados. Um seletor de
caracteristicas ideal deve produzir uma representacdo que torna
o trabalho do classificador trivial [3]. Entretanto, algumas
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questdes devem ser levadas em consideracdo no processo de
selecdo de caracteristicas, tais como quantas e quais sdo as
melhores caracteristicas a serem selecionadas.

Este trabalho propde um algoritmo com o objetivo de
solucionar essas questfes: quantas e quais. Nesse sentido,
respectivamente, a quantidade e qualidade de caracteristicas
selecionadas para o processo de classificacdo. Procura-se, assim,
produzir um classificador otimizado, a fim de gerar resultados
6timos de desempenho. O algoritmo apresentado neste trabalho
é intitulado Algoritmo de Otimizacdo por Sele¢do de
Caracteristicas (AOSC).

O método escolhido para selecdo das melhores
caracteristicas do AOSC é o ReliefF [4]. Ele atua junto ao
classificador Support Vector Machine (SVM) [5]. O critério de
desempenho do classificador em analise € a chamada Area
Under ROC (Receiver Operating Characteristic) [6], traduzida
como area abaixo da curva ROC. A topologia do AOSC para a
otimizacéo é baseada em algoritmos genéticos [7].

A busca pela otimizacdo na selecdo de caracteristicas
entregue a um classificador, especialmente o SVM, é discutido
na literatura. Huang e Wang [8] lembram que a escolha de quais
caracteristicas entregues ao SVM é de grande importancia para
uma boa classificagdo. Diversos trabalhos lidam com a
otimizac&o do processo de sele¢do de caracteristicas por meio de
algoritmos genéticos [9, 10, 11]. Recentemente, [12] propds o
algoritmo MCSO. Este procura otimizar a selecdo de
caracteristicas junto ao SVM, utilizando técnicas de computagao
evolucionaria. Porém, diferente do AOSC, o algoritmo MCSO
ndo utiliza o método ReliefF como extrator de caracteristicas.

A qualidade de caracteristicas selecionadas pelo AOSC se da
pela escolha do nimero de vizinhos mais proximos analisados
pelo ReliefF, contrapondo o valor estipulado por [13] . J& a
quantidade de caracteristicas selecionadas pelo AOSC indica a
dimenséo de trabalho do classificador SVM.

Os conceitos dos métodos e métricas abordados no AOSC
sdo brevemente comentados na Secdo Il. Apresentamos na
Secdo 111 o algoritmo AOSC. Na Secéo IV sdo expostos testes
que comprovam a melhoria no desempenho do classificador
SVM ao utilizar o AOSC. Os resultados obtidos séo ainda
comparados com os resultados de outros trés algoritmos. Por
fim, na Sec¢éo V, apresentamos as conclusdes.



I1. METODOLOGIA

A. Selecdo de Caracteristicas — Método ReliefF

Um método difundido para a selecdo de caracteristicas é o
Relief, proposto em [14]. Segundo [15], a ideia principal deste
algoritmo é a estimacdo de quanto uma determinada
caracteristica ajuda na distingdo de classes levando em
consideracdo amostras vizinhas.

Diversas variages do método original sédo encontradas na
literatura. Muitas destas buscam otimizar o método para selecdo
de caracteristicas. Dentre elas, destaca-se: ReliefF [4], RRelieff
[16] e IRelief [17, 18].

Conforme citado anteriormente, o método abordado no
AOSC é o ReliefF. Segundo [2] este método foi concebido para
problemas multiclasses e é baseado no algoritmo de K-Vizinhos
Mais Préximos (KNN, do inglés K-Nearest Neighbors).

Embora [13] afirmarem que o valor de 10 vizinhos mais
préximos pode ser seguramente adotado para a maioria dos
casos ao se trabalhar com o ReliefF, neste trabalho, tratamos o
namero de vizinhos considerados, como uma varidvel de busca
no processo de otimizacao. Ele é responsével pela qualidade das
amostras selecionadas para o processo de classificagéo.

B. Classificador — Support Vector Machine

A técnica de classificacdo por Support Vector Machine
(SVM) surgiu com a apresenta¢do do algoritmo do hiperplano
de margem maxima [5]. Este algoritmo conseguiu promover a
classificacdo de amostras ao criar uma fronteira linear entre
amostras de classes distintas. Boser, Guyon e Vapnik [19] em
pesquisas com a intencdo de encontrar formas de separacéo de
dados ndo lineares proporcionaram, com o uso das fungdes
Kernel, a transformagéo do espa¢o de entrada em um espaco de
dimensédo maior, onde os dados sdo linearmente separaveis. Trés
anos depois, [20] apresentaram uma proposta com a modificacéo
que permitiu a introdugdo de variaveis de folga construindo
assim hiperplanos de separagdo com margens flexiveis.

AFig. 1 apresenta resumidamente a técnica SVM pela busca
do hiperplano 6timo para separacédo de duas classes. Nota-se que
em ambos 0s quadros (a e b) existe uma separacao das classes
representadas pelas amostras em circulos ou quadrados, onde a
linha tracejada representa o hiperplano de separa¢do. Porém, no
quadro (b) se tem a otimizacdo desta barreira de separacéo.
Desta forma, novos dados terdo maior probabilidade de serem
classificados corretamente. O SVM trata justamente de otimizar
este hiperplano de separacdo. Vale ressaltar que o exemplo da
Fig. 1 apresenta um problema de apenas duas dimenses, no
entanto, varios problemas praticos costumam envolver um
namero elevado de dimensoes, o que dificulta a determinagdo de
um hiperplano classificador.

A dimensdo de trabalho é a outra variavel de busca no
processo de otimizacdo utilizado pelo AOSC. Ressalta-se que
cada caracteristica selecionada representa aumento na dimensao
de trabalho, logo, ao selecionar a quantidade de caracteristicas,
0 AOSC esta selecionando a dimensdo de trabalho do
classificador SVM.

(a) (b)
Fig. 1. Support Vector Machine (SVM)

C. Critério de desempenho — Area abaixo da curva ROC

Muitos trabalhos na area de reconhecimento de padrdes tem
a analise de desempenho de seus algoritmos baseada na acuracia
dos seus classificadores. Entretanto, sabe-se que a acuracia pode
mascarar taxas de erros de classificacdo quando se trabalha com
classes desbalanceadas [21].

Outra forma de avaliar o desempenho de um classificador é
por meio da curva ROC [6]. As curvas ROC sdo baseadas em
duas informagdes retiradas da tabela de confusdo: sensibilidade
e especificidade. Os graficos para as curvas ROC sdo
bidimensionais, nos quais o eixo das ordenadas plota-se a
sensibilidade e no eixo das abscissas a especificidade [22]. A
curva ROC de um classificador ideal possui o formato da funcdo
Heaviside (Heaviside step function) [21].

Com o objetivo de evitar os problemas tipicos associados
com o simples uso da acuracia, a area abaixo da curva ROC,
conhecida como AUC (Area Under the ROC Curve), foi adotada
como critério de desempenho do AOSC. A AUC tem valor
maximo igual a 1; quanto mais préximo deste valor, melhor é o
desempenho do classificador. Evitam-se, assim, mas
interpretacGes em bases de dados desbalanceadas.

D. Topologia do algoritmo - Algoritmo Genético

Conforme mencionado o ASOC tem sua topologia como de
um algoritmo genético. Os algoritmos genéticos foram
propostos por John Holland (1975) e aperfei¢coados por Holland
e seus alunos na Universidade de Michigan na década
subsequente [7]. Estes algoritmos sdo técnicas que simulam o
processo de evolucdo natural. Denominadas geragdes, suas
iteragBes geram através de processos de selecdo, elitismo e
operagdes de cruzamento e mutagdo, novos individuos mais
adaptados ao meio [23]. Individuos sdo formados por variaveis
do problema, ou cromossomos que influenciam na fungdo
objetivo.

Na proxima secdo, com a descricdo do AOSC, melhor
entendimento sobre algoritmos genéticos e sua aplicabilidade é
absorvido.

I1l. ALGORITMO AOSC

O AOSC ¢ representado pelo fluxograma exposto na Fig. 2.
O bloco inicial indica a separacdo da base de dados em trés
conjuntos de amostras denominados: treinamento, avaliacdo e
validacdo.
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Fig. 2. Algoritmo de Otimizag&o por Selecdo de Caracteristicas

As amostras separadas no conjunto de treinamento séo
utilizadas durante todo o AOSC. J4 as amostras do conjunto de
avaliacédo participam apenas do processo de busca das varaveis
durante a otimizagdo. As amostras do conjunto de validagio
participam apenas do processo final de classificacdo para
validagdo de desempenho do algoritmo.

A divisdo da base de dados é proposta de forma que 49% das
amostras pertenga ao conjunto de treinamento, 21% das
amostras pertenca ao conjunto de avaliacdo e 30% das amostras
pertenga ao conjunto de validacdo. A escolha destes valores
assegura que, mesmo durante a evolucdo do algoritmo, 30% das
amostras envolvidas sejam destinadas a avaliacdo do
classificador SVM, assim como no processo final de validac&o.

Como se deseja otimizar a saida do classificador pelo
nimero de caracteristicas selecionadas e pelo nimero de
vizinhos mais préximos analisados pelo algoritmo ReliefF, estas
duas grandezas compdem cada um dos individuos do algoritmo
genético. Uma populacéo inicial aleatdria com 20 individuos é
criada. Apesar de [24] indicar o valor minimo de 50 individuos
para um bom desempenho de um algoritmo genético, o valor
reduzido de 20 individuos proporcionou bons resultados com
menor tempo de processamento.

A populagdo inicial criada aleatoriamente é avaliada no
préximo passo do AOSC. O processo de avaliagdo acontece do

seguinte modo: cada individuo serve de argumento para a
extracdo de caracteristicas no método ReliefF. Em outras
palavras, os individuos indicam quantos vizinhos mais proximos
serdo considerados pelo ReliefF e quantas caracteristicas serao
entregues ao classificador SVM.

As caracteristicas ranqueadas e selecionadas a partir do
conjunto de amostras de treinamento sdo entregues a etapa de
treino do SVM. Apds a etapa de treino é feita a classificacdo do
conjunto de amostras de avaliacdo, com o SVM. Conforme
exposto, é calculada a AUC, para cada um dos individuos, como
critério de desempenho.

A partir deste momento, o algoritmo entra no processo de
evolucdo. Inicialmente, verifica-se se algum critério de parada
foi atingido. Definiu-se como critério de parada 0 nudmero
maximo de 20 geragbes ou a involugdo do algoritmo
caracterizado somente por atingir o valor maximo da AUC. O
valor de 20 geracOes foi assim determinado por testes que
mostraram a estabilizagdo de resultados.

O processo de evolucdo comega com a selecéo de individuos
pelo método torneio. No método torneio, dentro de um par de
individuos selecionados aleatoriamente, somente aquele que
produziu maior AUC segue para a etapa de cruzamento ou
mutagdo. Os individuos selecionados sdo divididos: 85% destes
individuos devem ser cruzados enquanto o restante sofre o
processo de mutacéo.

O processo de cruzamento é realizado por uma média
alterada entre as varidveis de dois individuos selecionados
aleatoriamente. O operador de cruzamento é exposto em (1):

Xq + Xp
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Xq =

Sendo x, a variavel a ser alterada, x; a varidvel de um
individuo selecionado aleatoriamente e a um valor aleatério
entre -0,05 e +0,05. Um novo valor de « é considerado a cada
operagdo de cruzamento.

J& no processo de mutagdo, um valor aleatério modifica as
variaveis do individuo selecionado. O operador de mutacéo
segue a equacéo apresentada por [25], modificado e aqui exposto
em (2):

=015 X f X xz (2)

Sendo x,, a variavel a ser alterada; 8 um nimero aleatério a
cada operagcdo com distribuicdo gaussiana, média zero e
variancia um; e xy a diferenga entre 0s maximos e minimos da
variavel em processo de mutacao.

Ressaltamos que as variaveis trabalhadas sdo: o nimero de
vizinhos mais proximos analisados pelo ReliefF e o nimero de
caracteristicas selecionadas ao SVM. Foi definido o intervalo de
vizinhos mais proximo entre 1 e 40. Lembramos que comumente
adota-se o valor de 10 vizinhos [13]. Ja o intervalo do nimero
de caracteristicas selecionadas depende da base de dados em



estudo. O valor minimo foi definido como 1, independente da
base de dados em estudo, e 0 valor maximo igual ao nimero de
caracteristicas da base de dados em estudo.

Ap0s o processo de cruzamento e mutacdo, a nova populacao
formada é avaliada conforme descrito anteriormente. Por fim,
aplica-se o elitismo: compara-se a populacdo anterior com a
nova populagdo, individuo por individuo. S&o selecionados
apenas os individuos que produziram a maior AUC com o0s
conjuntos de treinamento e avaliacéo.

Este processo é repetido até que um dos critérios de parada
seja atingido. Quando isto ocorre, seleciona-se o melhor
individuo da populacdo. Lembramos que o melhor individuo é
aquele composto pela melhor combinagdo do ndmero de
caracteristicas selecionadas com o nimero de vizinhos mais
proximos analisados pelo algoritmo ReliefF que produziu maior
AUC.

Este individuo ird ranquear e selecionar as melhores
caracteristicas no processo de treinamento do classificador,
utilizando o proéprio conjunto de amostras de treinamento. Para
a validagdo, apos treinado o classificador com o melhor dos
individuos, faz-se a classificagdo no conjunto de amostras de
validagdo pelo SVM.

IV. TESTES E ANALISE DE RESULTADOS

Para validacdo do AOSC uma série de testes foi realizada. O
algoritmo foi parametrizado para o processo de classificacdo da
base de dados Breast Cancer Wisconsin [26], denominada neste
trabalho como Céncer. Esta base de dados consiste em amostras
de tumores de cancer de mama das classes maligno e benigno.
Cada amostra possui 30 caracteristicas. Algumas destas
caracteristicas sdo: area, perimetro, simetria e concavidade de
células de tumores amostrados.

A parametrizacgdo do algoritmo genético envolve o modo de
divisdo dos conjuntos de amostras, 0 nimero de geracfes para
evolugdo, o nimero de individuos criados e a divisdo entre 0s
individuos para as etapas de cruzamento ou mutagéo.

Para verificar a robustez do AOSC, outra base de dados, ndo
usada para parametrizacdo do algoritmo genético, também
serviu para teste. Esta outra base, Pima Indians Diabetes [26],
nomeada neste trabalho como Diabetes, classifica pacientes que
apresentam sinais de diabetes segundo critérios da Organizagao
Mundial de Salde. A base dispde amostras com 8
caracteristicas, cada.

O primeiro teste comparou o resultado do AOSC com dois
outros algoritmos. O primeiro deles ndo possui 0 processo de
extracdo e selecdo de caracteristicas, ou seja, ndo utiliza o
método ReliefF. Os conjuntos de amostras de treinamento e
avaliagdo formaram uma Unica base de dados que serviu para o
treinamento do classificador SVM. Este, por sua vez, foi testado
com o conjunto de amostras de validagdo. Nomeou-se este
algoritmo por KO.

No segundo algoritmo para comparacao, adotou-se o valor
fixo de K no método ReliefF. Utilizou-se K igual a 10, conforme
indicado por [13]. Entretanto, 0 nimero de caracteristicas sele-

cionadas foi variado no intervalo de 1 até a quantidade maxima
de caracteristicas das amostras do banco de dados em teste.
Selecionou-se 0 nimero de caracteristicas que apresentou
melhor AUC apds treinamento e classificacdo pelo SVM.
Nomeou-se este algoritmo por K10.

Por se tratar de um método heuristico, 0 AOSC foi avaliado
em uma batelada de 33 execugdes de forma a analisar os
resultados de valor médio, desvio padréo, valor minimo e valor
maximo para cada uma das bases de dados testadas.

Os resultados deste primeiro teste sdo expostos na Tabela I.
Os valores apresentados referem-se a AUC obtida apds a
classificacdo das amostras de validagdo. Como os algoritmos KO
e K10 ndo apresentam variagdo de resultados somente o valor
médio da AUC, obtido por estes algoritmos, é analisado na
Tabela I.

TABELA |. EVOLUGAO DE RESULTADOS DA AREA UNDER THE ROC CURVE

(AUC)
KO K10 AOSC
Valor Valor Valor Desvio Valor Valor
Médio Médio Médio Padrdo Maximo | Minimo
Canc. | 0,9695 0,9825 0,9929 0,0037 0,9956 0,9825
Diab. 0,7810 0,7906 0,7956 0,0111 0,8121 0,7804

A Tabela I mostra que o AOSC melhorou os resultados
perante os algoritmos sem otimizagdo. Para a base de dados
Cancer, utilizada para parametrizacdo do AOSC, verificou-se
que o valor médio da AUC obtido é superior aos outros dois
algoritmos. O AOSC apresenta baixo desvio padrdo e valor
maximo acima de 0,9950. Salienta-se ainda que o valor minimo
apresentado pelo AOSC é exatamente o resultado obtido sem a
otimizacdo, utilizando o valor de K fixo e pré-determinado de
acordo com [13]. Neste sentido, em nenhuma execucdo o0 AOSC
apresentou piora de desempenho para esta base de dados se
comparado aos demais algoritmos sem otimizagdo. Comprova-
se assim a eficiéncia do AOSC no processo de otimizacdo para
a base de parametrizacéo.

Para a base de dados Diabetes, testada para verificagdo da
robustez do algoritmo, 0 AOSC também apresentou valor médio
da AUC superior aos valores obtidos nos algoritmos sem
otimizacdo. O desvio padrdo encontra-se mais elevado.

Outra comparagdo posta ao AOSC foi perante a métodos de
otimizacéo ja encontrados na literatura. Comparou-se o valor de
acuracia obtido com os algoritmos MOBJ [27], DEANN [28] e
NSS [29]. Estes algoritmos utilizam o treinamento multiobjetivo
de redes neurais artificiais baseado em coordenadas esféricas
[29]. Os mesmos possuem maior complexidade de classificacéo
se comparados ao classificador SVM empregado neste trabalho.

Os métodos de obtencdo dos resultados no AOSC foi
exatamente como nos outros métodos, descritos em [29]. Por
este motivo, apesar de utilizar a AUC como critério de
desempenho do classificador, os resultados obtidos foram
comparados por meio da acurécia de classificacdo. Os resultados
580 expostos na Tabela I1.




TABELA Il. ACURACIA OBTIDA PELO AOSC E OUTROS METODOS

AOSC MOBJ DEANN NSS

Md 0,9895 0,9882 0,9512 0,9819

Dp 0,0037 0,0000 0,0028 0,0033
Céncer

Mx 0,9942 0,9882 0,9529 0,9883

Mn 0,9825 0,9882 0,9471 0,9766

Md 0,7951 0,7491 0,7783 0,7765

Dp 0,0524 0,0036 0,0065 0,0062
Diabetes

Mx 0,8519 0,7522 0,7913 0,7826

Mn 0,7037 0,7435 0,7696 0,7609

Md — Valor médio | Dp — Desvio padrdo

Mx — Valor méximo | Mn — Valor minimo

Ao analisar a Tabela Il, percebemos a eficiéncia do AOSC
perante os demais métodos ao verificar que para a base de
parametrizacdo, Cancer, obteve-se valor médio e valor maximo
de acuracia superior aos demais métodos, apesar de leve
aumento do desvio padrdo. Apenas em comparagdo a um dos
métodos obteve-se piora no valor minimo encontrado.

Para a base de dados Diabetes, tem-se a mesma conclusdo
sobre a melhora no valor médio e valor maximo obtidos, porém
o elevado desvio padrdo mostra uma indesejavel inconstancia no
resultado final. Piorou-se o valor minimo.

Como o AOSC tem sua topologia baseada em algoritmos
genéticos e estes podem ser parametrizados de forma a diminuir
a variancia dos resultados, acredita-se que é possivel conseguir
melhor constancia no resultado obtido sem prejudicar seu
desempenho médio. Uma alteragdo simples é o aumento de
geracBes para o critério de parada. Ressalta-se que esta
modificagdo acarretara no aumento do tempo de processamento.

V. CONCLUSAO

Ap6s a parametrizacdo e testes realizados foi possivel
concluir que o algoritmo proposto neste trabalho, AOSC,
mostrou-se eficaz no que diz respeito ao critério de desempenho
utilizado para otimizar a performance de um classificador por
modificagdo no método de sele¢do de caracteristicas. Sendo esta
modificacdo dada pelo nimero de K-Vizinhos Mais Proximos
considerados pelo ReliefF em conjunto ao ndmero de
caracteristicas selecionadas. Testes mostraram melhoria na
classificacdo do SVM ap6s a introducdo do processo de
otimizacédo proposto.

Percebeu-se, ainda, que a generalizacdo proposta por [13]
sobre 0 ndmero de vizinhos mais proximos analisados no
método ReliefF ndo se mostrou como uma boa alternativa. Este
valor pode ser alterado, para valores superiores ou inferiores ao
proposto, em combinagfes com o nimero de caracteristicas
selecionadas. Com esta combinagdo, produziu-se melhores
resultados de desempenho.

Ao comparar com outros métodos, o AOSC mostrou bons
resultados para a base de dados utilizada em sua parametrizacéo.
Para uma base de dados diferente, 0 mesmo forneceu aumento
no desvio padrdo de resposta, mas ainda assim produziu valor

médio e valor maximo de acuracia superior aos demais métodos
comparados.

Este trabalho trata apenas da proposta inicial de AOSC.
Otimizacdo dos seus parametros de configuracdo podem ser
feitos para melhor generalizagdo. Testes comparativos com
outros algoritmos baseados em computacdo evolucionaria, como
0 MSCO [12], podem ajudar em sua melhor validacéo.
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