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Resumo — O algoritmo de otimizagdo através de nuvem de quias (PSO) é uma técnica metaheuristica desedaolvi
recentemente e pertence a categoria de técnicaseligéncia de enxames. Os conceitos da inteligéde enxames s&o
inspirados no comportamento social dos animais,damo enxames de aves e cardumes de peixes. Deegid® habilidade
natural de convergir rapidamente, o algoritmo PS@nthém utilizado para resolver problemas de otigiis multiobjetivo.
Recentemente, diversas investigagBes tém sidozadak para aplicar abordagens do algoritmo PSO eswobderta de
conhecimento em bases de dadd® — Knowledge Discovery in Databa(e® processo de KDD é composto pelas
seguintes etapas: selecdo da base de dados, sdegdobutos, pré-processamento dos dados, maeme dados e pos-
processamento. O objetivo deste artigo é a seldedatributos usando uma abordagem de PSO baseaddimnizacdo
multiobjetivo e variaveis inteiras para a selecévaliacdo dos atributos selecionados. A proposteétodo de selecdo de
atributos utilizando uma abordagem de PSO multtadgjdoi avaliada em dez bases de dados obtidaspasitorio de dados
da UCI (Machine Learning Repository — University of Califia Irvine). Neste contexto, o problema multiobjetivo residvi
pelo PSO considerou dois objetivos diferentes:ifjimzar a taxa de erro e ii) minimizar o tamantas érvores obtidas pelo
algoritmo C4.5. Além disso, o algoritmo foi definidomo critério para a comparagédo das solu¢cdesigadas pelo PSO com
abordagem multiobjetivo.
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Abstract - The particle swarm optimization (PSO) algorithmaigecently developed metaheuristic technique and
belongs to the category of swarm intelligence teps. The swarm intelligence concepts are inspingedhe social
behavior of flocking animals such as swarms of bimad fish school. Due to its natural ability toveerge quick, PSO
algorithm is also used to solve multi-objective igjization problems. Recently, several investigatidmve been
undertaken to apply of PSO algorithm approachesriowledge Discovery in Database (KDD) procedurdse KDD
procedure can present the following steps: seleaifalatabase, attributes selection, data pre-psing, data mining, and
data pos-processing. The objective of this pap#rasattributes selection using a PSO approachdbasenulti-objective
optimization and integer variables for selectiom @avaluation of selected attributes. The propogatbates selection
method based on a multi-objective PSO approachevagiated to ten databases obtained of UCI (Machaaning
Repository - University of California - Irvine) regitory. In this context, the multi-objective prebi solved by PSO
considered two different objectives: i) minimizatiof error rate and ii) minimization of trees siabtained by C4.5
algorithm. In addition, the C4.5 algorithm was defil as comparison criterion for the solutions fobgdnulti-objective
PSO approach.

Keywords 0O multiobjective optimization, attributes selectiaiata mining, particle swarm optimization.

1. Introducéo

As empresas frequentemente estdo buscando formasxder o gestor a adquirir um maior
conhecimento sobre determinado problema, antesoquestor tome uma decisdo. Com o aumento da



capacidade de armazenamento de informacdes em dmsiaslos, a quantidade de dados com potencia
de auxiliar o gestor no processo de tomada de &e@&simensa, porém nem sempre estes dados s&
facilmente vislumbrados, pois o0 seu tamanho e lede ultrapassam a capacidade humana de
avaliacdo. Assim pode-se utilizar técnicas parzalesta de conhecimento em bases de dados e faze
uso deste conhecimento para auxiliar na tomadaedisab. A area da computagdo destinada a est:
pesquisa denomina-se Descoberta de ConhecimentoBa&ses de DadosKfowledge Database
Discovery KDD).

Segundo [3], o KDD é composto por diversas etapas,sdo as seguintessilecao da base de
dados e selecdo dos atribut@tapa em que se efetua a selecdo e coleta dos decessarios; iiimpeza
ou pré-processamentetapa em que os dados coletados séo analisaidgarse a existéncia de ruidos
e se houver estes ruidos, os dados devem serosgpata que estes ruidos possam ser retirados; iii
transformacao e enriqguecimento dos dadussta etapa os dados ja estdo tratados. EngadiZzada uma
verificacdo sobre a necessidade de dados adicigu@spossam enriquecer a base; iv) mineragcao de
dados(data mining: é a principal etapa do processo de KDD. E asetapqual ocorre a mineracéo de
dados através de algoritmos com o objetivo de iextra padrdo em um determinado conjunto de dados;
V) interpretacdo e avaliacdo ou pds-processamento pos-processamento ocorre um refinamento do
conhecimento descoberto e também a validade doeconénto gerado é analisada, verificando se o
conhecimento é relevante para o dominio em quegadescartando o conhecimento irrelevante; vi)
consolidagdo do conhecimento descoberto ou anélissta etapa os resultados dos algoritmos de
mineracdo de dadaevem ser analisados, interpretados e avaliados.

A selecao de atributos tem como objetivo descabrirsubconjunto de atributos relevantes para
uma tarefa alvo, considerando os atributos origin@i€ importante, entre outras coisas, por gerar u
processo de aprendizagem eficiente. Os atributhsdantes prejudicam o desempenho do algoritmo de
aprendizagem tanto na velocidade, devido a dimeabtade dos dados, quanto na taxa de acerto,alevid
a presenca de informacgdes redundantes que poddundoro algoritmo, ao invés de auxilia-lo na busca
de um modelo correto para o conhecimento [6].

A contribuic&do deste artigo € o de verificar o coniggmento do procedimento de otimizagdo com
multiplos objetivos usando o algoritmo de nuvem (emxame) de particulasPdrticle Swarm
Optimization PSO) aplicado a selecao de atributos em minede@ados.

Neste artigo foram selecionadas dez bases de diésfmniveis no repositério de dadosdial
(Machine Learning Repository — University of Calif@ Irvine) [7] para validagdo da abordagem de
PSO multiobjetivo. Estas bases foram submetidas alassificador, primeiramente sem a selecédo dos
atributos e depois com a selecdo de atributos éstrde otimizacdo com multiplos objetivos usando
nuvem de particulas, assim pode-se comparar o$aessi do classificador com a selecédo e sem agseleg
dos atributos.

O restante do artigo esta organizado da seguinteafoOs fundamentos do PSO classico e sua
abordagem multiobjetivo sdo apresentados na seg@@iguhs aspectos relativos relacionados a seldeéo
atributos sdo mencionados na secdo 3. Na seca®résaltados de simulacdo para selecdo de atributo
usando o algoritmo PSO multiobjetivo sdo apresestaddiscutidos. Finalizando, a concluséo é abardad
na secao 5.

2. Otimizac¢ao usando algoritmo PSO

O algoritmo PSO é uma metodologia originalmentg@@sta por [5] esta metodologia € baseada
em populacdo de solugbes, em que cada solucaadaetanddenominada particula) possui associda a el
uma velocidade. Esta velocidade é ajustada de @cord a experiencia da particula correspondente e d
acordo com a experiéncia das outras particulagplalgcao.

O algoritmo PSO utiliza uma populacdo de particelasum enxame, onde cada partidulam
sua posicay; e também a velocidadg atualizadas, a cada gera¢dderacdo do algoritmo), atraves de
fatores de sua propria memoaria (fator cognitieo)t), e de seu conhecimento social (fator socsalft).
Estes fatores séo regidos respectivamente pelae@gdes: socia@, e cognitivac,.

Resumindo, o comportamento de cada particéldefinido segundo as equacdes que se seguem:



Vi (t+1) =wiv; (t) + ¢ O [eq () + ¢, [, [5q (t) 1)

onde
cq (t) = pbest - x; (t) 2)
sq (t) = gbest-x (t) 3
% (t+1) = X (t) + At ¥ (t +1) (4)

onde i=1,...npop npop é o tamanho da populacdx, e i denotam respectivamente a posicdo e a
velocidade da-ésima particulgpbest(personal beste gbest(global bes} sdo, respectivamente, a melhor
posicao obtida por uma particula em uma determipadegdo e de toda populacdo em uma determinads
vizinhanca (enxame)yv € o fator de inérciar; e r, sGo numeros aleatorios gerados usando ume
distribuicdo uniforme no intervalo [0,1}/¢& = 1.

O algoritmo PSO foi inicialmente proposto para @egao mono-objetivo, mas devido a sua
simplicidade de implementacédo, robustez e efic&neste foi estendido a otimizacdo de multiplos
objetivos em diversas pesquisas. Um apanhado dessagiisas € apresentado em [10]. Neste artigo ¢
adotada a abordagem de PSO multiobjetivo (MOPS@)gsta em [9] baseado em distancia de multidao
(crowding distancee arquivo externcagchiving technique

No algoritmo MOPSO, as solu¢des ndo dominadas qug@em o conjunto de Pareto ficam
armazenadas no arquivo externo. Este arquivo tama dungcdo que € a de representar o conjunto de
Pareto de que a cada iteracdo as solucdes nao attamirsdo ordenadas conforme um atributo
denominado distancia de multiddo, que represemado densa populacionalmente é a regido em que
solucéo se encontra.

3. Resultados de Simulagéo

O pré-processamento dos dados é uma das etapascésgp de descoberta de conhecimento em
bases de dados pode ser executada a tarefa dacsdie@tributos. A selecdo de atributos € impatant
porque bases de dados costumam conter muitostagibvelevantes, assim este processo destina-se
retirar possiveis atributos irrelevantes, refinandsim a mineracéo de dados.

Segundo [4], a sele¢cdo do atributos é uma atividag@ortante do pré-processamento na
mineracdo dos dados, particularmente na descotertanhecimento. Quando se quer descobrir regra:
gue predizam o valor de um atributo meta, é crugu@ os atributos usados para descobrir estassregre
gue sejam relevantes para predizer o atributo meta.

O problema da selecéo de atributos € um tipicolgmud de otimizagdo com multiplos objetivos,
uma vez que uma base de dados contém inUmerostasiite o foco € validar quais destes atributos
devem participar da etapa de mineracdo de dadagjauwndo existe uma solucdo Unica para o probtema
sim um conjunto, neste caso um conjunto de atriuto

O método proposto neste artigo tem como objetiadi@vos efeitos da aplicacdo dos conceitos do
MOPSO adaptado do proposto em [9] na selecéo heitas na tarefa de classificacdo. Para representa
as particulas foi escolhida a representacdo bindwigeja, cada particula possui caracteristicsssgo
os atributos previsores da base de dados escoleda,caracteristica possuir o valor 0, indica egie
atributo é ausente na particula e se possuir o igalal a 1 indica que esta presente na particula.

Para o calculo déitness(problema de minimizacdo dos dois objetivos) padacparticula foi
executado o processo de criagdo de uma base dantemto e uma base de teste considerando somen
os atributos presentes na particula. O algoritmd @8] foi executado sobre as bases geradas e um
arvore de decisao foi gerada. Por se tratar de rofvlggna multiobjetivo foi adotado conipa taxa de
erro e comd, o tamanho da arvore gerada, sendo estes resutihtides com a execucéo do algoritmo
C4.5 [8]. A figura 1 mostra como é realizado o gldaa funcdo de avaliagdo do método proposto.
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Figura 1 - Célculo da funcéo de avaliac&iness.

No MOPSO, os fatores de aprendizageme(c,;) e 0 peso (ponderacdo) de inérag foram
mantidos constantes, fixados em 2,05 pakc, e em 0,9 av, estes valores foram adotados baseados en
[2].

Na implementacdo adotada para cada particula abada foi necessario criar uma base de dados
retirando os atributos ausentes da particula (fada uma base de treinamento e uma de testeg aobr
base foi executado o algoritmo C4.5. Para cadé&cpéato algoritmo € executado dez vezes, isto moequ
base original foi particionada em 10 sub bases enaota mesma distribuicdo das classes, a cadaueez q
o algoritmo C4.5 é executado, uma sub base é elditsse de teste, porém nunca é repetida e assdema
sdo agrupadas e geram a base de treinamento. @natg&4.5 é executado sobre a base e uma taxa d
erro e um tamanho de arvore séo obtidos, estesegadéio obtidos a cada vez que o C4.5 é execwado,
meédia da taxa de erro e a média do tamanho deeds@iorutilizados no calculo do fitnessef,).

A figura 2 mostra um resumo de como é realizadalex&o dos conjuntos de dados utilizados na
validacéo cruzada.

Particéao 1
— Particao 1 |:> Base de
Particéo 2 :> —
gerada
Particdo 10 Particdo 2 :
articio |:> articio E——
treinamento
& gerada

Particao 10

Figura 2 - Selec&o dos conjuntos de dados na validacdo @uzad

O MOPSO foi processado por 500 geragfes, com umpalggiio de 100 individuos. Para cada
base de dados apds o processamento do MOPSO doioselda a particula com merfgra particula
com menoff, e a particula com a menor médiafgef,, a partir destas particulas foram geradas 3 &vore
de decisao para cada base de dados e 1 arvoreid&odeontendo todos os atributos, isto para coirseg
validar a eficacia do método proposto. A tabelaoktna as caracteristicas das bases testadas.



Base de Quantidade Atributos  Atributos Numero  Quantidade
Dados de Atributos Discretos Categ6ricos de Classes de
Registros
Crx 15 6 9 2 690
Dermatology 34 1 33 6 366
Glass 10 10 0 7 214
lonosfhere 34 34 0 2 351
Mushroom 22 0 22 2 8124
Promoters 57 0 57 2 106
Sick-Euthyroid 25 6 9 2 3163
Vehicle 18 18 0 4 846
Votes 16 0 16 2 435
Wine 13 13 0 2 178

Tabela 1 - Caracteristicas das bases de dados utilizadas.

Para gerar as arvores de decisdo foi utilizadasa dea dados original dividida em 70% para
treinamento e 30% para teste, mantendo proporceodaitribuicdo das classes, foi escolhida estaaby
pois esta é justificada na literatura para basedades de grande magnitude [1]. Os resultados asbtid
sao resumidos na tabela 3. Analisando todos oftades para as bases testadas apresentados rmazabel
pode-se afirmar que o pior resultado obtido foibage Vehicle, pois com a reducéo dos atributos em
nenhuma das particulas foi obtido melhor resuliqg® o obtido com todos os atributos presentes. Nas
demais bases pode-se afirmar que os resultadaslitiram satisfatorios, pois em pelo menos uma das
solucdes (representada por uma particula) ocomeureducdo do percentual de erro ou do tamanho ds

arvore gerada.

Bases de Arvore de decisédo gerada f; f, Taxade Tamanho Quantidade de
Dados Erro da arvore atributos
Crx Com todos os atributos - - 14,0% 51 15
Particula com Mendi 13,04 53,90 13,0% 51 7
Particula com Mendp 44,48 1,00 44,4% 1 1
Particula com Média de fi e de /5 14,46 3,00 14,5% 3 3
Dermatology =~ Com todos os atributos - - 4,5% 14 34
Particula com Mendx 2,46 16,00 4,5% 14 18
Particula com Mendg 7,07 11,30 6,3% 11 13
Particula com Média de /i e de /5 2,75 14,00 4,5% 14 13
Glass Com todos os atributos - - 3,0% 11 10
Particula com Mendx 1,91 11,40 3,0% 11 2
Particula com Mendg 53,66 3,20 53,0% 3 1
Particula com Média de fi e de /5 2,36 11,00 3,0% 11 3
lonosphere Com todos os atributos - - 6,7% 27 34
Particula com Mendi 5,35 19,60 3,8% 19 13
Particula com Mendp 6,22 16,40 6,7% 23 15
Particula com Média de fi e de /5 5,42 17,80 6,7% 15 12
Mushroom Com todos os atributos - - 11,2% 14 22
Particula com Mendx 0,00 15,00 11,2% 14 9
Particula com Mendg 0,04 12,00 9,2% 12 13
Particula com Média de /i e de fo 0,00 13,00 11,2% 13 13
Promoters Com todos os atributos - - 15,6% 18 57
Particula com Mendx 10,17 15,90 18,8% 16 29
Particula com Mendg 13,50 12,90 15,6% 17 26
Particula com Média de fi e de /5 10,33 15,60 12,5% 15 29
Sick-euthyroid  Com todos os atributos - - 2,4% 27 25
Particula com Mendi 2,09 26,00 2,2% 25 14
Particula com Mendp 9,29 1,00 9,3% 1 14
Particula com Média de fi e de /5 2,56 9,40 2,4% 7 11
Vehicle Com todos os atributos - - 21,4% 155 18
Particula com Mendx 26,63 62,40 28,2% 165 11
Particula com Mendg 31,91 8,40 31,7% 171 9
Particula com Média de /i e de /o 31,91 8,40 31,7% 171 9
Votes Com todos os atributos - - 2,3% 11 16
Particula com Mendy 3,20 10,60 2,3% 11 6
Particula com Mendp 4,35 3,00 3,8% 3 8
Particula com Média de /i e de /5 4,35 3,00 3,8% 3 8
Wine Com todos os atributos - - 15,1% 11 13
Particula com Mendi 3,35 11,00 5,7% 9 3
Particula com Mendp 3,41 10,00 1,9% 9 4
Particula com Média de /i e de /5 3,41 10,00 1,9% 9 8

Tabela 2 - Resumo dos resultados obtidos para as dez daskdos.
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5. Concluséo

Este trabalho propds um algoritmo de nuvem deqaas multiobjetivo para selecdo de atributos
em tarefas de classificagcdo. Neste contexto, ocipah objetivo era avaliar o comportamento do
algoritmo para a selecéo de atributos e validatakalgoritmo foi eficiente na selecdo dos atrilsuto
Como funcgdes objetivo foram definidas a taxa de erp tamanho de arvore, sendo estes gerados pel
algoritmo C4.5.

O C4.5 foi definido como base de comparacdo parachscdes encontradas pelo método
proposto, os experimentos realizados mostraramogoetodo proposto conseguiu encontrar solucdes
melhores que a padréo (consistindo de todos dsutiis) em seis das dez bases da UCI utilizadas no
experimentos. Em duas bases de dados, os resuftados semelhantes a solugdo padrdo e em dua
bases os resultados foram piores que a solucadmaeortanto, os resultados deste trabalho fornecen
uma evidéncia que o método proposto baseado enmndeeparticulas, no caso da tarefa de selecéo de
atributos, podem também ser utilizados com eficai@ficiéncia usando critérios de otimizacdo
multiobjetivo.
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