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Abstract. The occurrence of non-important attributes in databases may impair
the performance of computational processes for knowledge discovery, which
motivates the application of feature selection techniques. The combinatorial
nature of this problem shows to be appropriate to the application of heuristic
methods such as genetic algorithms to obtain or approximate optimal subsets of
attributes. In many cases one wants to optimize conflicting goals, such as the
predictive performance of a subset of attributes and the cardinality of that sub-
set, which enables the formulation of this task as a multiobjective optimization
problem. This paper aims to present a preliminary study on state-of-art work
related to this context.

Resumo. A ocorréncia de atributos ndo-importantes em Bases de Dados pode
prejudicar o desempenho de processos computacionais de extracdo de conhe-
cimento, motivando a realizacdo da tarefa de Selecdo de Atributos. A natu-
reza combinatorial deste problema é apropriada para a aplicacdo de métodos
heuristicos, como os Algoritmos Genéticos, de modo a obter ou aproximar sub-
conjuntos de atributos étimos. Em muitos casos deseja-se otimizar, em um sub-
conjunto de atributos, objetivos conflitantes como o desempenho preditivo e a
cardinalidade, o que possibilita a formulacdo dessa tarefa como um problema
de otimizagcdo multiobjetivo. Este trabalho tem como objetivo apresentar um es-
tudo preliminar sobre trabalhos do estado da arte relacionados a este contexto.

1. Introducao

O progresso tecnolégico tem possibilitado em distintas dreas a constru¢ao de conjuntos
de dados cada vez maiores, sob a forma de Bases de Dados (BD). Essas bases podem
ser submetidas a processos de andlise inteligente, como a Minera¢do de Dados, com
o intuito de gerar modelos computacionais que auxiliem a tomada de decisdes nesses
dominios [Han and Kamber 2006]. Esses modelos podem ser elaborados por meio de ta-
refas de Extracdo de Padrdes, como classificacdo ou clustering, em que um algoritmo de
inducdo constrdi inferéncias (hipdteses) sobre os padrdes presentes nos dados.

A precisdo dos modelos pode ser prejudicada quando ocorrem atributos, ou ca-
racteristicas que descrevem cada exemplo registrado nas BD, irrelevantes ou redundantes



entre si. Tendo em vista estes atributos ndo-importantes, outro possivel aspecto negativo
€ a relacdo proporcional entre complexidade computacional e a quantidade de atributos,
inerente a muitos algoritmos de indugdo. Nesse sentido, um processo de analise inteli-
gente, de modo geral, pode tornar-se mais complexo ou invidvel. Estes e muitos outros
aspectos estdo relacionados ao problema da “maldicdo da dimensionalidade”, o qual re-
presenta uma das principais justificativas para a drea de pesquisa em Selecao de Atributos
(SA) [Liu and Motoda 2008b].

A tarefa de SA pode ser definida como um processo de busca por um subconjunto
de atributos importantes, em termos de relevancia e/ou nao-redundancia, que auxilie na
identificagdo de padrdes inerentes aos dados. A importancia de subconjuntos de atributos
pode ser estimada a partir de critérios como o desempenho de um algoritmo de inducdo e
a correlagdo entre atributos [Liu and Motoda 1998]. Um atributo pode ser definido como
relevante se, ao ser removido do conjunto de dados, implica em perda de desempenho
do indutor. Dois atributos sdo considerados ndo-redundantes entre si quando seus valores
nao sdo significativamente correlacionados. A busca pelo subconjunto 6timo em geral
€ combinatorial (NP-dificil) [Charikar et al. 2000], o que motiva a aplicagdo de métodos
heuristicos como os Algoritmos Genéticos (AG) [Yang and Honavar 1998].

Os AG permitem a resolu¢ido/aproximacdo de problemas de otimizagdo e bus-
ca, como a SA, por meio da simulacdo computacional dos mecanismos de genéti-
ca e dos processos de selecdo e evolucao natural em uma populacio de individuos
(solugdes) [Mitchell 1998]. Esta simulacdo, fundamentada basicamente nos operado-
res de crossover (cruzamento), mutacio e selec@o, possibilita a formulagdo do problema
como a otimiza¢do de uma funcdo de aptiddao, a qual mede a qualidade de potenciais
solugdes. De modo similar aos processos bioldgicos, a tendéncia € de que, ao longo das
geragoes, a aptidao média da populacio seja maximizada e uma ou mais solucoes aproxi-
mem ou convirjam para um 6timo local ou global.

Em determinados problemas de SA, a importancia dos atributos € definida em ter-
mos de objetivos ou critérios distintos e geralmente conflitantes [Zhu et al. 2009]. Em
muitos casos deseja-se, por exemplo, minimizar simultaneamente a quantidade (cardina-
lidade) de atributos em um subconjunto e a taxa de erro obtida com este subconjunto,
estimada por meio de um algoritmo de indu¢do. Em algoritmos de classificacdo, por
exemplo, esta estimativa pode ser obtida por meio da identificacdo da porcentagem de
exemplos classificados com um rétulo (atributo classe) ndo condizente aos padrdes ine-
rentes. O complemento desta porcentagem corresponde a taxa de acerto ou acuricia.

Relacdes de tradeoff como essas permitem formular a SA como um proble-
ma de Otimizacdo Multiobjetivo (OM), a qual consiste em um tdpico de interesse
em teoria da computacdo [Ishibuchi et al. 2008], biologia [Handl et al. 2007], econo-
mia [Tapia and Coello 2007] e engenharia [Andersson 2000]. Na literatura sao propostos
distintos métodos para realizar a SA por meio de AG multiobjetivo, o que pode ser jus-
tificado, por um lado, pelos AG oferecerem suporte a otimiza¢do conjunta de multiplas
solugdes em uma populagdo. Por outro lado, a OM pode prover aos AG uma formulacao
representativa do problema sob investigacao, em termos de tradeoffs, tornando possivel
obter uma ou mais solucdes equivalentes para auxiliar em processos de tomada de decisdo.

Este trabalho em andamento tem como objetivo apresentar um estudo preliminar



sobre alguns dos métodos descritos na literatura neste contexto. O trabalho constitui
parte do Projeto de Analise Inteligente de Dados (AID), o qual é desenvolvido em uma
parceria entre o Centro de Matematica, Computacao e Cogni¢do da Universidade Federal
do ABC (UFABC), o Laboratoério de Bioinformatica da Universidade Estadual do Oeste
do Parand (UNIOESTE), o Laboratério de Inteligéncia Computacional da Universidade
de Sao Paulo e o Servico de Coloproctologia da Universidade Estadual de Campinas.

O restante do trabalho esta organizado do seguinte modo. Na Secdo 2 sdo aborda-
dos os temas de SA, AG e OM. Na Secao 3, sdo descritas algumas aplicac¢des relacionadas
a este contexto. Consideracdes relacionadas a este estudo sdo apresentadas na Secao 4.

2. Conceitos Preliminares

Nesta secdo serdo introduzidos alguns dos principais conceitos relacionados a Selecdao
de Atributos, Algoritmos Genéticos e Otimizacdo Multiobjetivo. Uma descricdo mais
detalhada desses assuntos pode ser encontrada em [Liu and Motoda 2008a, Coello 2006,
Dy et al. 2004, Freitas 2004, Everitt et al. 2001, Liu and Motoda 1998, Mitchell 1998].

2.1. Selecao de Atributos

O objetivo da tarefa de SA para dados supervisionados, em termos de precisao, consiste
na identificacdo de um subconjunto minimo de atributos importantes, os quais apresen-
tam distribui¢do de probabilidade condicional' semelhante & obtida com todos os atribu-
tos [Yu and Liu 2004]. A importancia desse subconjunto pode ser definida em relagdo a
diferentes medidas de avaliacdo, como informagao e dependéncia (correlagcdo), aplicaveis
também a dados sem a presenca do atributo classe (ndo-supervisionados) [Dy et al. 2004].

Existem duas abordagens principais para a SA, de acordo com a interagdo rea-
lizada com o algoritmo de inducdo. A abordagem filtro utiliza medidas de importancia
associadas a propriedades inerentes aos dados, enquanto a abordagem wrapper necessita
do indutor para avaliar a qualidade do subconjunto [ Yang and Honavar 1998]. Neste con-
texto, podem ser utilizados algoritmos de classificacdo, como o C4.5 [QuinLan 1993],
as Redes Neurais Artificiais (RNA) [Haykin 1994] e as Support Vector Machi-
nes (SVM) [Cristianini and Shawe-Taylor 2000], e de clustering, como o Single-Link
(SL) [Florek et al. 1951] e 0 K-Means (KM) [MacQueen 1965].

2.2. Algoritmos Genéticos

Possiveis solugdes do problema sob investigagdo podem ser modeladas através de in-
dividuos (cromossomos) em um AG. A codificagdo mais usual em um AG baésico corres-
ponde a uma sequéncia bindria de h bits (genes), embora também seja possivel representar
sequéncias ordenadas de elementos e valores reais. No problema de SA os cromossomos
bindrios representam, em geral, os atributos selecionados e os eliminados por meio dos
valores 1 e 0, respectivamente. A populacdo de individuos de um AG basico € submetida
iterativamente aos operadores genéticos até que um determinado critério de parada, como
a quantidade de iteragdes ou o valor especifico de aptidao, seja atingido.

A selecdao dos melhores individuos para reproducdo pode ser realizada por meio
de técnicas como roleta, ranking e torneio bindrio. Enquanto a técnica da roleta define

I'Neste contexto, corresponde a probabilidade de se obter os distintos atributos classe, considerando os
valores dos atributos do subconjunto em investigacao.



a probabilidade de selecdo de um individuo proporcionalmente a aptidao associada, a
técnica de ranking determina a probabilidade em termos da ordenag¢do dos cromossomos
por aptiddo. O torneio bindrio seleciona dois individuos da populacdo e gera um valor
randdomico r € [0, 1]. Se r for maior que um limiar especifico, atribui-se a0 cromossomo
de maior aptiddo o direito de reproduzir; caso contrario, seleciona-se o outro individuo.

O operador bésico de crossover define nos cromossomos selecionados para
reproducéo u pontos ou locus, em que (1 < u < (h — 1)). As subsequéncias situadas nos
intervalos entre estes pontos sdo alocadas alternadamente entre os descendentes. O cros-
sover uniforme atribui, para cada um dos bits dos descendentes, o bit na posi¢ao corres-
pondente em um dos pais. A mutac¢ao, na maioria das aplica¢des, consiste na substitui¢ao
do valor de um bit randomicamente selecionado pelo outro valor possivel (flip). Na Fi-
gura 1 € apresentada uma exemplificacdo destes operadores, considerando v = 1 para o
crossover. Em algumas aplicacdes utiliza-se também a técnica de elitismo, a qual permite
manter os e melhores individuos intactos para as proximas geracgoes.

__»ponto de cruzamentow__
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Figura 1: llustracao da aplicacao de operadores genéticos.

2.3. Otimizacao Multiobjetivo

Uma grande quantidade de problemas podem ser resolvidos adequadamente apenas se
muitos objetivos, em geral conflitantes, forem satisfeitos. O problema pode se tornar mais
complexo se restrigoes forem adotadas. Nesse sentido, distintas estratégias para relacionar
varios objetivos em um problema de otimizacdo foram propostas. Uma das mais usuais
consiste na combinacdo linear entre os objetivos por meio de uma funcio agregadora, a
qual pode ser exemplificada pela Equacdo 1, considerando um problema de SA definido
pelo tradeoff entre acuricia (Obj;) e cardinalidade (Obj5) [Roy and Bhattacharya 2008].

Obj = Objl X wy + Objg X Wo (1)
dw; =1 (2)

Desse modo, os dois objetivos sdo representados por um objetivo Obj, o que pos-
sibilita a aplicacdo de métodos tradicionais de otimiza¢do sem muitas adaptacdes. Outra
estratégia comumente adotada se fundamenta na dominéncia de Pareto [Pareto 1896], a
qual possibilita a comparagdo entre solucdes considerando todos os objetivos equivalen-
temente. Na Figura 2 ¢ ilustrado um exemplo de aplicacdo desta estratégia em um AG
para um problema de minimizacdo de trés objetivos. Dados dois cromossomos 23 € z; em
um AG, os vetores v; € vy indicam em v;[j] a qualidade de z; para o j-ésimo objetivo.

Uma solucdo z; € denominada dominante (ou nao-dominada) em Pareto, em
relacdo a z,, se e somente se nenhum elemento de v; € pior do que v, € pelo menos
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Figura 2: Aplicagao da dominancia de Pareto a um problema de minimizacao.

um elemento v, [j] € melhor que vs[j]. O conjunto de todas as solu¢des nao-dominadas
em Pareto define uma regido denominada fronteira de Pareto.

3. Aplicacoes de Algoritmos Genéticos Multiobjetivo em Selecao de Atributos

O estado da arte apresenta distintas propostas para realizar a otimizagao da tarefa SA por
meio de AG multiobjetivo. Algumas propdem hibridismos entre as abordagens filtro e
wrapper, enquanto outras aplicam métodos classicos de AG como o Nondominated Sor-
ting Genetic Algorithm (NSGA) [Srinivas and Deb 1994] e o NSGA-II [Deb et al. 2002]
associados a modifica¢des especificas. Nesta secdo sdo apresentados sucintamente alguns
dos estudos mais recentes e relevantes neste contexto. Exemplos de outros trabalhos re-
lacionados a este contexto incluem [Suguna and Thanushkodi 2009, Sénchez et al. 2008,
Geng et al. 2007, Oliveira et al. 2006, Emmanouilidis 2002, Emmanouilidis et al. 2000].

3.1. Frameworks Fundamentados em Algoritmos Meméticos (Trabalho #1)

Em [Zhu et al. 2009] s@o descritos dois algoritmos meméticos, os quais consistem em
um hibridismo entre Algoritmos Genéticos e um procedimento de otimizacao local. Este
procedimento atua como um método de SA pertencente a abordagem filtro. Neste trabalho
sdo adotadas duas medidas de importancia propostas em [Zhu et al. 2008], as quais sdo
baseadas na relevancia de cada atributo em relagiio a discriminagio de quaisquer classes® e
em relagdo a discriminacio de um determinado subconjunto de classes®. Os experimentos
realizados, utilizando o classificador C4.5 para avaliacdo da qualidade dos subconjuntos,
demonstraram que os métodos propostos sdo competitivos ou superiores a alguns métodos

para SA, como Fast Correlation-Based Filter (FCBF) [Yu and Liu 2004] e NSGA-II.

No primeiro método (Trabalho #la), o tradeoff cardinalidade x erro de ge-
neralizagdo é reformulado como um problema de minimizag¢do do objetivo tnico J(s),
com maior prioridade para a taxa de erro e utiliza¢do da cardinalidade para desempate em
subconjuntos de atributos s de mesma precisd@o. O procedimento de busca local adotado
realiza uma otimiza¢ao no melhor individuo (subconjunto de atributos) da populagdo, por
meio de operadores meméticos especificos baseados no conceito de aprendizado Lamar-
ckiano [Ong and Keane 2004]. Esta estratégia tem como intuito adicionar atributos que
apresentam alta relevancia e remover os que sdo redundantes ou irrelevantes no subcon-
junto em investigacdo, o qual posteriormente deve disseminar esta melhoria nos outros
individuos da populacao por meio do processo evoluciondrio. Especificamente neste fra-
mework é possivel adotar restricdes aos operadores de crossover e mutagao para ndo gerar
descendentes com mais de m atributos selecionados, em que m € definido pelo usudrio.

2Full Class Relevant (FCR).
3Partial Class Relevant (PCR).



O segundo framework (Trabalho #1b) modela o problema de SA em termos de
minimizacao multiobjetivo da fungdo F'(s) = fi(s) x ... x fi(s), em que cada objetivo
fi(s) | i € (1...k) corresponde a taxa de erro obtida pelo subconjunto de atributos s na
discriminagdo entre uma classe c¢; e todas as classes restantes. Esta formula¢do permite
identificar um conjunto de solugdes, importantes de acordo com a medida PCR, por meio
da aplicacao do procedimento de busca local em cada solu¢do nao-dominada. A qualidade
da solucdo s neste caso € estimada por um objetivo randomicamente selecionado. O me-
lhor subconjunto de atributos para a medida FCR € definido pela intersecdo das solucdes
nao-dominadas identificadas. Todas as solucdes identificadas ao final do método podem
ser utilizadas para treinar um aglomerado de classificadores (ensemble), considerando um
subconjunto por classificador. Outra alternativa corresponde a constru¢do de um unico
classificador em que os atributos sdo definidos pela intersec¢ao dessas solugdes.

3.2. Algoritmo Genético Hibrido Aplicados a Dados Microarray (Trabalho #2)

O método proposto por [Dessi and Pes 2009] utiliza um AG para SA wrapper em da-
dos microarray [Causton et al. 2003]. Entretanto, este algoritmo € aplicado em um sub-
conjunto reduzido de atributos, definido previamente por meio de uma combinacdo de
técnicas de ranking* de atributos para a sele¢io de subconjuntos de genes relevantes.
Desse modo, os autores também propdem um hibridismo, por meio da integracio entre
um método wrapper e vdérias técnicas da abordagem filtro. Posteriormente realizam-se
experimentos para avaliar o desempenho, em termos da tarefa de classificacdo, do melhor
subconjunto de atributos identificado em relacdo a sete outros trabalhos do estado da arte.
O tradeoff definido para o problema multiobjetivo da SA corresponde ao balanceamento
cardinalidade x taxa de acerto, o qual € tratado por meio de uma fung¢do agregadora.

Esse método € organizado basicamente em duas etapas. Na primeira etapa define-
se o score dos atributos para cada uma das M técnicas de ranking adotadas. Os 1" me-
lhores atributos para cada técnica definem um subconjunto especifico (pool). Cada pool
representa os atributos que estdo presentes em pelo menos ¢ subconjuntos (1 < ¢ < M).
Na ultima etapa, aplica-se 0 AG conjuntamente ao SVM para reduzir a cardinalidade dos
pools, identificando o subconjunto que melhor atende ao tradeoff estabelecido.

3.3. Outras Aplicacoes Relacionadas

Em [Roy and Bhattacharya 2008] (Trabalho #3) se propde um método que contempla
todo o processo de reconhecimento de imagens de iris, desde o pré-processamento até
a classificagdo. Nos procedimentos relacionados a sele¢ao dos atributos extraidos das
imagens, aplica-se um AG para minimizar simultaneamente a cardinalidade e a taxa de
erro, estimada por um SVM com parametros refinados, caracterizando a abordagem de SA
wrapper. A estratégia de funcdo agregadora € utilizada para relacionar esses critérios em
um unico objetivo, por meio da soma ponderada. Os experimentos realizados demonstram
que o método proposto supera trabalhos relacionados, atingindo resultados satisfatérios
mesmo em conjuntos de dados com classes desbalanceadas.

A metodologia proposta por [Oliveira et al. 2003] (Trabalho #4) aplica o algo-
ritmo NSGA para otimizar o tradeoff complexidade x taxa de acerto no contexto de
reconhecimento de digitos manuscritos em uma BD com milhares de imagens. A aptidao

4Baseadas no conceito de separabilidade das classes [Liu and Yu 2002].



dos subconjuntos de atributos, em termos de acurécia, € definida com o auxilio de uma
RNA. Em uma etapa posterior, realiza-se a valida¢do da fronteira de Pareto utilizando um
conjunto de dados ndo considerado para a SA. O subconjunto de atributos que apresenta a
melhor capacidade de generalizacdo € selecionado como solucgao final pela metodologia.

Nao existem muitas aplicacdes de otimizagdo multiobjetivo para SA em da-
dos nao-supervisionados [Mierswa 2009]. Alguns destes métodos consideram a mi-
nimizacdo da cardinalidade simultaneamente a maximiza¢do da qualidade dos clus-
ters [Kim et al. 2002]. O método proposto em [Mierswa and Wurst 2006] (Trabalho
#5) formula o problema multiobjetivo de SA de um modo distinto, considerando a
maximizacdo da quantidade de atributos ao invés da minimizacdo em termos da do-
minancia de Pareto. O algoritmo NSGA-II € aplicado no problema considerando cros-
sover uniforme e mutagdo simples (flip). Os experimentos realizados demonstram que o
método proposto por [Mierswa and Wurst 2006] possibilita a identificacdo de mais pontos
na fronteira de Pareto. Algumas das solu¢des identificadas apresentam uma mudanca de
inclinagdo significativa em relag@o a fronteira de Pareto, o que possibilita a segmentagdo
automatica dessa fronteira e a defini¢do de um conjunto menor de solucdes 6timas.

3.4. Discussao

As principais diferengas entre os trabalhos descritos, em termos de operadores genéticos
e formulacdes multiobjetivo, sdo respectivamente apresentadas nas Tabelas 1 e 2. Na
Tabela 2 especificamente se descreve o algoritmo de inducdo utilizado em cada trabalho.

Trabalho | Seleciao Crossover Mutacao
#la Ranking linear | Uniforme restritivo | Restritiva
#1b Torneio bindrio | Uniforme Simples (flip)
#2 Roleta Um ponto Simples (flip)
#3 Roleta - -

#4 Roleta Um ponto Simples (flip)
#5 Torneio bindrio | Uniforme Simples (flip)

Tabela 1: Operadores genéticos utilizados.

Trabalho | Estratégia Multiobjetivo Objetivos Indutor
#la Erro de generalizacdo (prioritaria) J(s) (Erro) C4.5
#1b Selecdo randomica de objetivo f;(s) | f1(s) x ... x fx(s) C4.5
#2 Fungdo agregadora Precisdo x Cardinalidade SVM
#3 Fungao agregadora Erro x Cardinalidade SVM
#4 Dominéncia de Pareto Erro x Cardinalidade RNA
#5 Dominancia de Pareto Qualidade x Cardinalidade | KM e SL

Tabela 2: Formulacao multiobjetivo e algoritmo para estimativa de aptidao.

Na Tabela 1 € possivel constatar que a maioria dos trabalhos abordados adotaram
mutacdo simples, com excecao do Trabalho #/a, no qual optou-se em restringir a cardina-
lidade representada nos cromossomos por meio da mutacio e do crossover. Nos demais
casos, ha uma diversidade de variantes em cada operador, o que pode ser justificado pelo
fato de nao existir uma configuracdo de AG aplicdvel para solucionar todos os problemas.



Ao analisar a Tabela 2, constata-se que houve predominancia na formulagdo da
SA como um problema de otimizacao do tradeoff cardinalidade x erro de generalizagdo,
com algumas variacdes. No caso do Trabalho #5, por exemplo, optou-se por otimizar uma
medida de qualidade dos clusters definida no trabalho, tendo em vista que o conjunto de
dados considerado possui natureza ndo-supervisionada. Em relacdo as estratégias multi-
objetivo, constata-se que ndo hd preferéncia especifica, o que pode ser explicado, dentre
outras razodes, pelas vantagens e desvantagens inerentes a cada estratégia [Freitas 2004].

Todos os trabalhos descritos aplicaram SA wrapper, com destaque para os hi-
bridismos realizados nos trabalhos #1 e #2 com técnicas da abordagem filtro, os quais
possibilitaram agregar vantagens de ambas abordagens e reduzir de modo geral a comple-
xidade computacional. Uma avaliacdo experimental comparativa pode evidenciar qual o
método que permite a identificacdo dos subconjuntos de atributos mais importantes.

4. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado um estudo inicial sobre conceitos e propostas da litera-
tura relacionados a otimizagdo do problema de SA por meio de AG multiobjetivo. Foram
abordados sucintamente alguns dos trabalhos mais recentes neste contexto, os quais apre-
sentam desempenho superior ou equivalente ao obtido por métodos do estado da arte e
por propostas tradicionais. O estudo realizado pode ser util, por exemplo, para auxiliar na
contextualizacdo e na motivacdo para trabalhos futuros relacionados a este contexto.

A aplicacdo de AG multiobjetivo no auxilio a tarefa de SA pode ser interessante
em aplicagdes futuras, tendo em vista os resultados promissores obtidos pelo estado da
arte. Este trabalho tem como intuito desenvolver futuramente um método, baseado nas
aplicacdes abordadas, que possibilite a otimizagdo e a avaliagdo conjunta de multiplos
subconjuntos de atributos por meio de AG e OM, respectivamente.

Toépicos como a otimizagao local e o hibridismo podem ser mais explorados por
meio de interacdes com outras dreas de pesquisa. Em [Meisel and Mattfeld 2007], por
exemplo, descrevem-se interseccoes entre as dreas de mineracao de dados e programacgao
matematica, incluindo aplicagdes de metaheuristicas para o problema de SA.

Agradecimentos A UFABC e ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (CNPq) pelo apoio recebido para a realizagdo deste trabalho.
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