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Resumo—As dificuldades encontradas na tarefa de classifica-
¢ao de padrdes quando sao utilizadas bases de dados com grande
dimensionalidade tornam a tarefa de selecdo de caracteristicas
essencial. Neste trabalho apresentam-se comparacoes de heuris-
ticas e metaheuristicas utilizadas com o objetivo de se encontrar
o menor conjunto de variaveis sem perda de eficicia na tarefa
de classificacdo. Além da utilizacio de métodos classicos para
selecao, propde-se no trabalho uma abordagem que utiliza um
filtro uni-variado para rankear o conjunto total de caracteristicas
de forma a medir a releviancia individual de cada uma em
relacdo a discriminacfo entre classes, sendo este rank utilizado na
etapa construtiva de um método GRASP. A utilizaciio deste filtro
caracterizou a abordagem utilizada como um método hibrido
para seleciio de caracteristicas, devido a exigéncia da combinacio
entre um método puramente estatistico e uma avaliacio baseada
num classificador, para realizacio da estratégia de busca pelo
espaco de caracteristicas. Os experimentos realizados demons-
traram eficacia da abordagem quanto a acuracia, mas o custo
computacional é elevado quando sdo utilizadas bases de dados
de maior dimensionalidade.

Keywords—Selecdo de Caracteristicas, GRASP, Busca Tabu, F-
Score.

I. INTRODUCAO

A classificacdo de padrdes € uma tarefa que atribui um
determinado objeto (padrdo) a uma categoria (classe), dado
um conjunto de caracteristicas (também conhecidas como
varidveis ou atributos) que representam este objeto. Nesta
tarefa, em resumo, determina-se a probabilidade de um ob-
jeto pertencer a uma categoria, fazendo com que geralmente
seja impossivel a obtencdo de uma classificacdo 6tima [1].
A tarefa de classificagdo tem como objetivo a obtengdo de
modelos com alta capacidade de generalizagdo, isto é, com
niveis aceitdveis de acurdcia para dados nio conhecidos pelo
classificador durante o treinamento [2]. Bases de dados de
problemas reais geralmente contém uma grande quantidade de
dimensdes, onde existem muitos atributos irrelevantes e muitas
vezes um ndmero reduzido de amostras, o que ocasiona um
aumento de complexidade computacional e perda de exatiddo
na tarefa de classificacdo[3].Nestes casos torna-se desejivel a
remogdo de caracteristicas irrelevantes e a definicio de um
subconjunto reduzido de caracteristicas discriminativas para
melhorias na classificacdo [4], o que consequentemente pode

gerar modelos para classificacdo com aumento da capacidade
de generalizacdo. A selecdo de caracteristicas é uma tarefa
complexa devido a natureza combinatéria do problema, sendo
categorizado na classe de problemas de otimizacdo NP-Dificil,
onde um problema contendo d caracteristicas possui espago de
busca 2% [5]. Definido-se P como um conjunto de amostras
com tamanho n, F' = {fi, fa,...fn,} como sendo o conjunto
total de caracteristicas com cardinalidade = d e S(S C F)
como um subconjunto de F', pode-se definir J(S) como a
fungdo de avaliagdo que mede relevancia de S em relagdo ao
nivel de discriminac¢@o entre classes com base na acuricia.
Pode-se definir o problema de selegcdo de caracteristicas como
sendo a busca por um conjunto X de maneira que:

J(X) =maxscrJ(S) ¢))

Neste trabalho utiliza-se outra maneira de definir o pro-
blema de sele¢do de caracteristicas em termos do modelo de
otimiza¢do como descrito pela Equacdo 2. Nesta formulacdo
0 objetivo € encontrar o menor subconjunto de caracteristicas
com acurdcia (C(S)) maior que uma solucdo referéncia (e),
que é obtida a partir da aplicacdo de um classificador ao
conjunto de dados utilizando todas as caracteristicas.

min J(X)=|S]|
sujeito a:

SCFC(S)>e @)

Por ser um problema NP-Dificil a tinica maneira de se
garantir a selecdo de uma solucido 6tima € através de uma
busca exaustiva pelo espaco de solucdes, o que dependendo
da quantidade de varidveis é impraticivel. A utilizacdo de
heuristicas e metaheuristicas sao alternativas para se encontrar
boas solucdes sem a necessidade de exploragdo de todo o
espaco de busca. Em aplicacdes do mundo real estas técnicas
tém se mostrado adequadas as necessidades visto que uma
solugdo € satisfatéria quando tem qualidade aproximada a
uma 6tima mas encontrada com tempo factivel [6]. Neste
contexto, propde-se neste trabalho a comparacdo de heuristicas
e metaheuristicas com diferentes estratégias de busca com o
objetivo de selecionar as K melhores caracteristicas dentro do
conjunto total e que, ndo pioram a classificacdo quanto a taxa



de acertos, tendo como referéncia a solu¢do contendo todas as
caracteristicas. Sdo utilizados métodos construtivos cldssicos:
SES (em inglés, sequential forward selection), SBE (em inglés,
Sequential Backward Elimination) SFFS (em inglés, Sequential
Forward Floating Selection) [2], métodos baseados em busca
local em amplitude e profundidade com diferentes estruturas
de vizinhanga e as metaheuristicas Busca Tabu [7] e GRASP
(em inglés, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)
[8], onde esta dltima € modificada de maneira a implemen-
tar um filtro univariado na etapa de constru¢cdo da solugdo,
sendo entdo considerado um método hibrido de sele¢do por
combinar uma abordagem wrapper utilizando o classificador
de Bayes [1] para avaliacdo de solugdes e o filtro F-Score [9]
que também avalia solucdes mas sem a necessidade de um
classificador. O trabalho estd organizado da seguinte maneira:
a se¢do 2 detalha algumas técnicas para selecdo de caracte-
risticas, a se¢do 3 apresenta trabalhos relacionados, a secio 4
apresenta o metodologia proposta, na secdo 5 sio descritos os
experimentos computacionais realizados e, por fim, a se¢do 6
expressa as conclusdes do trabalho.

II. TECNICAS PARA SELECAO DE CARACTERISTICAS

No contexto de classificacdo as técnicas de selecdo de
caracteristicas diferem quanto a forma utilizada para incorporar
a busca no espaco adicional dos subconjuntos de caracteris-
ticas, a escolha do modelo, dividindo-se em trés categorias:
métodos de filtro, métodos wrapper e métodos embarcados
[10]. Os métodos de filtro e wrapper se diferem na forma
de avaliagdo dos subconjuntos de caracteristicas. Os filtros
utilizam critérios baseados em informagdes intrinsecas aos
dados sem utilizacdo de nenhuma técnica de aprendizagem
de méquina enquanto que wrappers utilizam o desempenho
de uma maquina de aprendizagem treinada utilizando um
subconjunto especifico de caracteristicas. Os métodos de filtros
sdo também conhecidos como métodos de rankeamento de
caracteristicas, pois na maioria dos casos realizam o célculo
de um indice de relevancia das caracteristicas em relacdo
a discriminacdo obtida em relagdo as categorias encontradas
nos dados. Filtros e wrappers também podem ser combinados
para formarem técnicas hibridas onde se utilizam os filtros
para criacdo do rank e, em seguida, utiliza-se uma abordagem
wrapper levando em consideracio as caracteristicas mais re-
levantes. Estas duas técnicas necessitam de uma estratégia de
busca para explorar o espaco de subconjuntos de caracteristicas
devido a inviabilidade de se efetuar uma busca exaustiva num
espaco com muitas dimensdes. Nos métodos embarcados a
busca por um subconjunto 6timo de caracteristicas é realizada
dentro do processo de constru¢do da maquina de aprendizagem
[2]. Como detalhado em [6] uma abordagem wrapper pode
ser utilizada com estratégias de busca construtivas visando
encontrar boas solucdes e com custo computacional factivel.
Os métodos SFS e SBE sdo métodos cldssicos bem conhecidos
e de simples implementagdo com uma tendéncia conhecida a
ficar preso em minimos locais mas mesmo assim sdo muito
utilizados em abordagens wrapper pelo baixo custo computaci-
onal quando comparados a métodos estocdsticos avancados de
selecdo [11], além disso, sdo métodos geralmente encontrados
em softwares estatisticos conhecidos como o SPSS e o BMDP
[12]. No SFS inicia-se com um subconjunto vazio e adiciona-
se caracteristicas de forma sequencial com base na melhoria
gerada a partir da acurécia obtida por um classificador até que

se atinja a quantidade desejada de caracteristicas. O SBE se
caracteriza pela operacdo inversa onde o subconjunto inicial
contém todas as caracteristicas, sendo que a menos promissora
em relacdo ao desempenho do classificador é eliminada de
maneira progressiva até que se encontre a quantidade de
varidveis desejada. Estes métodos sofrem do problema deno-
minado efeito de aninhamento, em que no caso do SFS uma
caracteristicas adicionada ndo pode mais ser eliminada e no
SBE uma caracteristica eliminada ndo pode ser selecionada
novamente, fazendo com que estes métodos sejam apenas
sub-6timos. Uma maneira de contornar essas dificuldades foi
proposta pelo método de selecdo sequencial adiante flutuante
(SFES) [13] que consiste em alternar entre o funcionamento
do SFS, adicionando caracteristicas aprimorantes e o funciona-
mento do SBE, eliminando a caracteristica menos promissora
progressivamente. O SFFS pode ser encontrado em diversos
trabalhos [6], [2] sendo considerado em [14] como sendo uma
das técnicas mais efetivas para selecdo de caracteristicas.

Neste trabalho utilizou-se um método hibrido para selegéo
de caracteristicas combinando-se as informag¢des de um filtro e
uma abordagem wrapper. O filtro utilizado € baseado em ana-
lise uni-variada, onde se realiza uma analise relativa a relevan-
cia individual de cada uma das caracteristicas considerando-
se independéncia entre elas. O filtro utilizado e classificador
acoplado ao metodo wrapper sdo descritos a seguir.

A. F-Score

O filtro F-Score (Fisher score) € um critério simples e
eficiente que, através de caracteristicas estatisticas dos dados,
mede a relevancia das caracteristicas para discriminacio entre
classes [9]. Considerando-se um problema de classificacdo
bindrio com as classes C'1 e C2, ele é definido por:

C1 Cc2
o, +o0;

3

onde ¢ corresponde ao indice da i-ésima caracteristicas e, pf
e of sdo média e desvio padrio para a classe C' em relagdo a
caracteristica 7.

B. Classificador de Bayes

O Classificador de Bayes baseia-se na suposi¢do de que o
problema de decis@o € visto de uma forma probabilistica onde
se conhecem todos os valores de probabilidades relevantes. A
classificacdo de um objeto a uma determinada classe ¢é feita
de acordo com a probabilidade de o objeto pertencer a classe
[1]. Um classificador de Bayes simples (também denominado
classificador de Bayes ingénuo) supde independéncia entre
as varidveis, o que ndo ocorre na maioria dos problemas de
classificacdo, mas ainda assim obtém resultados competitivos
com a maioria dos classificadores além de possuir menor
complexidade computacional devido a facilitacdo nos célculos
utilizados obtida pela suposi¢do de independéncia. A férmula
geral utilizada pelo classificador de Bayes é dada por:

onde P(C;|X) é o termo definido como probabilidade a
posteriori que indica a probabilidade da classe ser C; dado
que o padrio X foi mensurado. O termo p(X|C;) é uma

“



probabilidade condicional denominada verossimilhanca que
representa a probabilidade de X dado que a classe C; foi
apresentada e P(C;) é a probabilidade a priori, sendo a
informagdo que reflete o conhecimento prévio que se tem
sobre os dados em relacdo a predi¢do de determinado objeto
pertencer a classe C; levando em consideracdo apenas as
quantidades de objetos amostrados em cada classe. O termo
p(X) é definido como evidéncia e pode ser visto como um
mero fator de escala que garante que a soma das probabilidades
a posteriori € igual a um.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos na literatura utilizam heuristicas para
selecdo de caracteristicas. Alguns destes, com caracteristicas
semelhantes as presentes neste trabalho, serdo brevemente
descritos.

Em [15] foi proposto um método para selecionar e atribuir
pesos as caracteristicas utilizando uma abordagem wrapper,
onde a busca tabu é utilizada como estratégia de busca e a
performance do classificador knn para avaliacdo de subconjun-
tos candidatos. Os pesos encontrados sdo utilizados durante a
classificacdo, fazendo com que a busca ocorra de forma mais
intensa em dimensdes relacionadas a caracteristicas com maior
peso. As caracteristicas foram codificadas de forma bindria e
uma solucido do problema € composta por trés partes: pesos,
caracteristicas e um valor k, que corresponde aos k vizinhos
utilizados no knn. A fung@o objetivo é definida em termos
da acurdcia do classificador e a vizinhanga é definida pela
modificacdo de um peso ou caracteristica, sendo k atribuido
de forma aleatéria a cada vizinho.

No trabalho de Yusta [6] foram utilizados os métodos
GRASP, busca tabu e algoritmos meméticos para selecdo de
caracteristicas. Estes métodos foram comparados a métodos
classicos para este problema, incluindo-se algoritmos evolu-
tivos. Esseghir [16] utilizou como base o algoritmo descrito
em [6], promovendo modificagdes que diminuiram o tempo
computacional através da utilizagdo dos filtros relief [17],
incerteza Simétrica (IS) [2] e FCBF [18] na fase de construcdo
do método GRASP e defini¢do de outras fungdes para geragio
da vizinhanga na etapa de busca local.

IV. METODOLOGIA

Os métodos implementados neste trabalho consistem em
trés métodos construtivos(SFS, SBE e SFFS), duas buscas
locais do tipo descida mais rdpida com fung¢des vizinhanca
diferentes e 2 metaheuristicas, Busca Tabu e GRASP-FS (em
inglés, GRASP for feature selection). As buscas locais e a
Busca Tabu utilizam como solug¢do inicial aquelas encontradas
pelo método SFS. Todos os métodos realizam uma busca
pelo maior valor de acurdcia para uma quantidade fixa de
caracteristicas. Esta quantidade variou da quantidade total até
um conjunto contendo apenas uma caracteristica. A seguir sao
descritos os algoritmos de busca e metaheuristicas utilizadas
com as respectivas modificacdes efetuadas.

A. Buscas Locais

Uma busca local consiste numa familia de métodos que
realiza uma busca pelo espaco de solugdes com base no
conceito de vizinhanca [19]. Esta busca € realizada de forma

iterativa até que se encontre um minimo local. Sendo F' o
espaco total de busca, determina-se uma funcdo /N que associa
uma solugdo s € F a sua vizinhanga N(S) C F. Desta
maneira pode-se descrever uma solugio s  como sendo vizinha
de uma solucdo s se esta solugc@o foi obtida a partir de uma
modificacio m definida pela operagio s < s@®m. Assim, cada
solugdo s* € N(s) é um vizinho de s. Neste trabalho foram
implementadas duas buscas locais para selecdo de caracteris-
ticas em que estas se diferenciam pela funcdo de vizinhanca.
Utilizou-se o método da descida ingreme (em inglés, Steepest
Descent - SD) como heuristica de busca, que consiste em
analisar todos os vizinhos de uma solu¢do s e selecionar
aquele melhor aprimorante em relacdo a funcdo de avaliagdo.
O método ndo possui critério de parada sendo que a busca €
finalizada quando ndo se encontra nenhum vizinho aprimorante
na vizinhanga, consistindo assim numa solucdo de minimo
local. O primeiro método de busca local implementado tem
como base a estrutura de vizinhanga utilizada em [6] definida
pela Equagdo 5. Esta estrutura de vizinhanca, denominada
Attribute Flip - AF em [16] consiste em uma permutacio
entre uma caracteristica presente na solu¢do atual e outra ainda
ndo selecionada. Considerando-se a representacio das varidveis
como | para uma caracteristicas presente na solucdo e 0 para
uma solucdo ausente esta fungdo de vizinhanca opera sobre
k* (|F| — k) diferentes solugdes tornando-se impraticdvel em
problemas com alta cardinalidade.

NH(S) ={X, X = SU{fi}\{/;},Vfi € F\S,Vf; € 5}
&)

A outra estrutura de vizinhanga utilizada tem como base a
funcdo SFFS1 que demonstrou bons resultados em [16], onde
foi descrita. A SFFS1 toma como base as operagdes realizadas
pelo método construtivo SFFS. A vizinhanga € definida pela
adi¢do de uma caracterfstica que aprimore a solugdo atual e, em
seguida, elimina a caracteristica que gera o menor beneficio.
Esta fun¢do de vizinhanga opera sobre ((|F| — k) + (|F| —k))
solucdes, tendo menor custo que a estrutura AF ao analisar
toda a vizinhanca de uma solugdo.

B. Busca Tabu

O método Busca Tabu descrito em [20] e [21] deriva-se da
busca local descida mais ingreme, mas ndo termina a busca
quando se encontra um minimo local, pois aceita também
solucdes ndo aprimorantes como o objetivo de escapar de
minimos locais. De maneira geral a busca ocorre em torno da
sele¢do do melhor vizinho s* € N(s) de uma solugdo s, e toma
este como nova solugdo mesmo .J(s') ndo sendo melhor que
J(s). Com esta estratégia pode-se escapar de minimos locais
mas para evitar voltar a solugéo anterior numa préxima iteragcao
utiliza-se o conceito de lista Tabu, evitando assim a geracdo
de ciclos. Elementos adicionados a esta lista tem movimentos
m relacionados a eles proibidos por um certo nimero de
iteragdes, ¢ o chamado tempo tabu. Alguns movimentos tabu
sdo permitidos segundo um critério de aspira¢do como por
exemplo, gerar uma solucdo melhor que a melhor solucdo
obtida até o instante atual da busca. A busca ocorre até que um
critério de parada, uma quantidade de iteracdes sem melhora
por exemplo, seja satisfeito. Os parametros tempo tabu e
critério de parada utilizados neste trabalho sdo baseados em

[6].



C. GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)

O GRASP [8] € um método baseado em multiplas iniciali-
zacdes que consiste em duas fases bem definidas: uma fase em
que se constréi a solugdo adicionando-se elemento a elemento
de maneira iterativa, e outra onde se refina, através de busca
local, a solucdo gerada na etapa de construc¢do. Este processo
de construcdo e busca ocorre por p iteracdes onde a melhor
solugdo € retornada ao final do processo.

A fase de constru¢do do método consiste na gera¢ao de uma
solucdo vidvel em que cada elemento candidato é adicionado
de forma progressiva até que a solugcdo esteja completa. Os
elementos candidatos a compor a solu¢do sdo ordenados com
base numa fungdo gulosa que mede o beneficio gerado pela
adicdo do elemento a solugdo parcial. Defini-se entdo um
subconjunto dos melhores candidatos para comporem uma lista
denominada lista restrita de candidatos (LRC) cujo tamanho
¢ determinado por um pardmetro o € [0,1], onde para
o = 0 obtém-se um comportamento puramente guloso do
algoritmo enquanto que com o = 1 tem-se um comportamento
totalmente aleatério. Uma solucdo € obtida através da selecdo
aleatdria de um elemento presente em LRC, fazendo com que
se possa gerar diferentes solucdes vidveis a cada iteracdo do
método. A funcio gulosa utilizada neste trabalho basea-se no
indice de relevancia gerado para cada elemento a partir do filtro
F-Score. O algoritmo Busca Tabu € utilizado na etapa de busca
local com estrutura de vizinhanca AF. Os demais parimetros
do algoritmo foram utilizados como em [6]. A fase de cons-
trugdo do GRASP tem complexidade na ordem de O(d? * n)
enquanto que a fase de busca local tem O(d? x mazIter*n) o
que consequentemente gera uma complexidade para o método
GRASP de graspMaz*(O(d?*n)+O(d?>smaxIterxn)). As
varidveis maxlter e graspMax estdo definidas em forma de
comentario no pseudo-c6digo a seguir, que mostra uma visao
geral da estrutura utilizada considerando-se a versdo do método
GRASP com o filtro F-score.

Algorithm 1 Pseudo-cédigo do Método - GRASP-KFeatures

(X¢, Dy) < Carregar Conjunto de Treinamento;
(Xy, Dy) < Carregar Conjunto de Validagdo;
alphaGrasp < Parimetro alfa do GRASP;
graspMax < No. Solugdes Avaliadas GRASP;;
btMax < No. Iteracdes sem melhoria - Busca Tabu;
mazlter <= No. Max Iteracdes Busca Tabu;
tabuTime < Tamanho Lista Tabu;

accR <« ClassificadorBayes(X¢, Dy, Xy, Dy);
rankFeatures < fScore(X, Dy);

k< |S|—-1;

while (acc > accR) do
(subset, acc) <= GRASP (X,, Dy, rankFeatures,
alphaGrasp, graspMazx, btMazx, maxlter,
tabuT'ime);
k< k-1,

end while

Calcular Acurdcia em relacdo ao subset;

V. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

As heuristicas e o classificador utilizados na metodologia
proposta foram implementados em Matlab versdo 7.10. Os
experimentos computacionais foram realizados em uma ma-
quina Intel Core2Duo 2.1Ghz, com 4 GB de Ram e Sistema
Operacional Windows 7. As bases de dados utilizadas para
classificacdo sdo todas bindrias e foram obtidas em [22]. A
primeira é a base ionosfera, que contém 351 amostras e 34
atributos. A segunda base € a do cancer de mama de Wisconsin,
que consiste de 569 amostras e 31 atributos. A terceira base é
a de andlise de crédito da Alemanha que tem 1000 amostras
e 24 atributos. A quarta base é a de doengas do coragdo, que
¢é formada por 270 padrdes e 13 atributos. As bases de dados
foram divididas de forma que utilizou-se 50% dos dados para
treinamento, 25% para validagdo e 25% para testes, sendo
que estas amostragens foram realizadas de maneira aleatéria e
mantendo-se a propor¢do entre as classes.

Para o treinamento do classificador de Bayes utilizou-se
a por¢do dos dados definida como conjunto de treinamento,
com 50% dos dados, enquanto que, os conjuntos validacdo
e teste continham 25% dos dados cada um, sendo que o
subconjunto de validacdo € utilizado para definir a exatiddao do
classificador de Bayes no método wrapper e o subconjunto de
testes € utilizado num momento posterior, apds a selecdo final
de caracteristicas, com o objetivo de testar o desempenho do
método proposto. Ao fazer o treinamento obteve-se os valores
de acuracia 63.64%, 93.66%, 71.20% e 85.29% para as bases
ionosfera, canceér, crédito e coragdo respectivamente.

A Tabela I mostra os indicadores valor de acuricia referén-
cia (AccRef), quantidade de caracteristicas para o maior valor
de acurécia (K), maior valor de acuricia (MaxAcc), ganho
percentual em relag@o a solucdo referéncia (Gain) e tempo de
cpu (CpuTime) para cada método testado em cada uma das
bases de dados. O valor MaxAcc para o método GRASP-FS
consiste no maior encontrado para 10 execucdes do método e
quantidade de caracteristica € o valor da moda. As informacdes
relativas a média e desvio padrao para o GRASP-FS nao sdo
mostradas devido ao método ter alcangado o mesmo valor de
acurdacia em todas as execucdes, demonstrando estabilidade
neste quesito.

A partir dos experimentos realizados pode-se visualizar que
para a base de dados Ionosfera o valor da maxima acuricia
foi 0 mesmo para 6 dos 7 métodos, sendo que apenas o SBE
ndo encontrou o valor, mas o método GRASP-FS encontrou o
maior valor com a menor quantidade de caracteristicas, K=7.
Em relac@o a base do Cancer o resultado foi semelhante ao da
base Ionosfera, onde apenas o método SBE nao ficou junto aos
outros no quesito mdxima acuricia, sendo que considerando-
se 6 melhores, a Busca Tabu junto ao GRASP-FS obtiveram
a menor quantidade de caracteristicas, com K=4. Na base de
andlise de crédito o melhor resultado obtido quanto a acurécia
foi do GRASP-FS mesmo ndo conseguindo o menor valor de
K. Na base do coracdo pode-se observar um resultado um
pouco menos esperado, onde junto ao GRASP-FS e a Busca
Tabu, esta o método SBE com melhor resultado de MaxAcc
e com apenas uma caracteristica a mais que a quantidade
encontrada pelos outros dois métodos.

E possivel observar pelos experimentos que o método
GRASP-FS nio foi superado por nenhum dos outros métodos



Tabela I. ACURACIA OBTIDA PARA AS BASES DE CLASSIFICACAO

UTILIZANDO CADA METODO

Tonosfera Cancer Crédito Coracao
AccRel 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
SES K 12 7 10 5
MaxAcc 97,73 98,59 78,80 | 85,20
Gain (%) 53,57 5,07 10,67 | 0,00
CpuTime(s) | 38,45 13,15 | 29.87 1.8%
AccRel 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
SBE K 9 3 13 10
MaxAce 95,45 97,80 [ 77,20 | 9L,I8
Gain (%) 19,99 7,51 8,13 5,90
CpuTime(s) | 67,76 71,84 | 48,01 2,31
AccRef 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
K 9 G 10 )
SFFS MaxAcc 97,73 98,59 78,80 | 85,29
Gain (%) 53,58 5,26 10,67 | 0,00
CpuTime(s) [ 106,87 | 111,34 | 29.87 | 4.87
AccRel 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
K 11 6 10 12
LS-AF MaxAce 97,73 98,59 78,80 | 89,71
Gain (%) 53,57 5,27 10,67 | 5,17
CpuTime(s) [ 73,19 70,23 | 61,11 3,69
AccRel 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
K 11 G 9 12
LS-SFFS1 MaxAcc 97,73 98,5 78,80 | 89,71
Gain (%) 53,57 5,27 10,67 | 5,17
CpuTime(s) | 40,63 34,36 | 35,60 | 3.02
AccRef 63,064 93,66 | 71,20 | 85,29
Busca Tabu K 1 4 14 9
MaxAcc 97,73 98,59 80 91,18
Gain (%) 53,57 5,07 12,36 | 6,90
CpuTime(s) | 170,88 | 177,26 | 162,53 | 6.50
AccRel 63,64 93,66 | 71,20 | 85,29
K 7 1 12 9
GRASP-FS | ppovAce 97,73 98,59 0,40 91,18
Gain (%) 53,57 5,07 12,92 | 6,90
CpuTime(s) [ 734,05 | 1134,95 | 537,60 | 45,56

em nenhuma das bases de dados utilizadas. Os resultdos
deste método foram bons tanto no quesito acuracia quanto em
relacdo a quantidade de caracteristicas selecionadas. Com estes
resultados pode-se comprovar a eficiéncia do método hibrido
que utiliza um método de filtro na etapa de construg¢do e a
Busca Tabu na parte de busca local. A componente aleatdria
que gera a necessidade de se executar os passos do método por
vdrias iteracdes faz com que o tempo computacional seja muito
maior em relagdo aos demais comparados, mas este pode ser
considerado um fator de menor impacto (exceto quando for
impraticavel), dado que a tarefa de selecdo de caracteristicas
é um tipo de pré-processamento para a tarefa de classificagdo,
onde esta sim depende muito do tempo. As buscas locais uti-
lizadas demonstraram eficiéncia ao encontrar bons valores de
acuricia em pelo menos duas bases de dados, sendo importante
observar que elas obtiveram quase os mesmos resultados tanto
para MaxAcc quanto para K mas a busca LS-SFFS1 efetua um
nlimero menor de operacdes para encontrar tais resultados. Em
relagdo aos métodos construtivos cldssicos os resultados foram
razoaveis, exceto para o SBE que obteve um bom resultado
apenas para a base de dados do coracdo, provavelmente por
ser a menor base de dados e com espaco de busca factivel as
limitacdes do SBE.

Outra informa¢do importante surge em relagdo aos ganhos
gerados em relacdo a utilizagdo de todo o conjunto de ca-
racteristicas (AccRef). Pode-se verificar que todos os métodos
obtiveram bons precentuais de ganho para quase todas as bases
de dados, exceto para a base do coracdo onde o SFS e o SFFS
ndo geraram ganhos em relacdo a acurdcia, mas mesmo assim
obtiveram o mesmo desempenho selecionando um conjunto

reduzido de caracteristicas.

VI. CONCLUSOES

Os resultados dos experimentos mostraram que as heuris-
ticas utilizadas obtiveram bons resultados quanto aos modelos
obtidos ao encontrar conjuntos reduzidos de caracteristicas
com boas taxas de acurdcia. O GRASP-FS encontrou os
melhores resultados e mostrou-se um método muito promis-
sor para selecio em bases de dados com dimensionalidade
moderada, sendo que este pode se tornar impraticivel com
grandes bases de dados. A busca local LS-SFFS1 mostrou-se
também promissora ao obter bons resultados e utilizando uma
estrutura de vizinhanga co menor custo que a LS-AF, sendo
esta ultima muito comum na literatura como detalhado em [6]
e [16]. Os métodos classicos demonstram resultados razoaveis
mas podem ter sido responsdveis pelo bom rendimento das
buscas locais que utilizaram uma solu¢@o inicial gerada por
eles. Propde-se como trabalhos futuros a utilizacdo de outras
métricas como fungdo avaliagdo, que levem em consideracio
a capacidade de generalizacdo e ndo somente a acuricia para
os dados conhecidos. Seria interessante também a compara¢io
dos métodos utilizados com algoritmos evolutivos, sendo que
estes sdo muito utilizados em problemas de sele¢do. A utiliza-
¢do de bases de dados maiores também poderia trazer novas
informagdes em relacdo aos limites dos métodos.
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