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Algoritmo Genético para Construcao de
Ensembles de Redes Neurais:
Aplicacao a Lingua Eletronica

Introducao

Aprendizado de maquina (AM) é uma
area da inteligéncia artificial (IA) cujo
objetivo é o desenvolvimento de
algoritmos capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica.
Em geral, os algoritmos de AM
induzem um conceito a partir de um
conjunto de dados de exemplo. A
inducdo é uma operacao que consiste
em se estabelecer uma verdade
universal ou uma proposicao geral
com base em um certo nimero de
dados singulares ou proposicdes de
menor generalidade. O algoritmo de
inducéo (indutor) ou algoritmo de
aprendizado constréi uma hipétese do
dominio com base em um conjunto de
exemplos. Em aprendizado
supervisionado, um exemplo é
descrito por um conjunto de atributos
(caracteristicas), geralmente de dominios diferentes, acompanhado por um rétulo associado.
Em dados passiveis de classificacdo, o rétulo corresponde a classe do exemplo.
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Os métodos de aprendizagem indutiva funcionam melhor quando sdo alimentados com
caracteristicas relevantes (RUSSELL; NORVIG, 2004). Caracteristicas irrelevantes ou
redundantes podem confundir o algoritmo de aprendizado, ajudando a esconder as
distribuicGes de pequenos conjuntos de caracteristicas realmente relevantes (KOLLER;
SAHAMI, 1996). Por exemplo, na andlise de uma doenca hematolégica, o cédigo de
enderecamento postal, o nimero do telefone e o saldrio do paciente sado caracteristicas
totalmente irrelevantes para o diagnéstico e que podem prejudicar a qualidade de uma
hipétese induzida. A propensao a excessiva quantidade, redundancia e irrelevancia de
atributos é também uma realidade dos conjuntos de dados provenientes de uma lingua
eletronica.

A lingua eletronica (LE) é um dispositivo eletroquimico composto por um conjunto de
unidades sensoriais, diferenciadas por polimeros condutores, que captam algumas
propriedades quimicas da substancia em anélise, propiciando assim a identificacdo do sabor.
O sistema de aquisicao de dados da LE é caracterizado por grande permissividade na
variacdo dos parametros. Esses parametros incluem as freqliéncias de operacado dos
sensores, a combinacao de tipos de polimeros utilizados na construcao do sensor, a
amplitude do sinal aplicado, entre outros. Como sdo desconhecidas as melhores
configuracGes dos parametros, o que se faz, na pratica, é coletar dados em uma ampla
variacdo paramétrica. Quanto maior a variacao dos parametros considerada na coleta de cada
amostra em andlise, maior a quantidade de atributos descritores. Embora a quantidade de
atributos seja, em principio, uma qualidade do sistema de aquisicdo, para alguns algoritmos
de aprendizado ela pode representar um problema conhecido como maldicao da
dimensionalidade (KOLLER; SAHAMI, 1996), o que provoca a inducao de hipéteses com
baixa acuracia. Experimentos realizados com classificadores simples, de redes neurais
artificiais (RNAs), para categorizacdo qualitativa de amostras de cafés, ndo demonstraram
desempenhos satisfatdrios’. Isso é decorrente, principalmente, da grande quantidade de
atributos irrelevantes e redundantes que descrevem os dados.

'Resultados insatisfatérios do treinamento de redes neurais com dados da LE para distincdo da qualidade de cafés
torrados, diluidos em agua, podem ser observados na secdo de resultados.
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Os classificadores induzidos a partir dos conjuntos de
dados da LE e de muitos outros conjuntos de diversos
dominios estdo sujeitos a baixa acuracia, devido a
demasiada presenca de atributos irrelevantes e/ou
redundantes. Para minimizar esse problema e melhorar a
acuracia de um classificador, duas abordagens podem ser
utilizadas (BERNARDINI, 2002) selecao de atributos e
ensembles de classificadores.

A selecdo de atributos relevantes (FSS Feature Subset
Selection) é um dos temas pesquisados em AM. Embora a
maioria dos algoritmos de AM busque, de alguma forma,
selecionar ou atribuir graus de importancia aos atributos
dos dados, estudos indicam que a presenca de muitos
atributos irrelevantes deteriora o desempenho desses
algoritmos na construcao das hipdteses. Por isso,
métodos explicitos de selecao de atributos podem
aumentar a acuracia dos classificadores induzidos. No
contexto da LE, o processo de selecao de atributos
relevantes representa mais que um meio para aumentar o
desempenho do algoritmo de aprendizado, pois a reducao
do conjunto de atributos pode também:

- otimizar o tempo de aquisicdo dos dados:
quanto menor o nimero de parametros
considerados na coleta, menor o tempo de
aquisicao dos dados;

reduzir custos com a construcdo do arranjo de
sensores: quanto menor o nimero de sensores,
menor o custo envolvido na construcao de uma
LE;

indicar as melhores freqiiéncias de operacao e
os melhores polimeros condutores: a definicdo
da melhor freqtiéncia e tipo de polimero
condutor aumenta a sensibilidade e seletividade
da LE;

viabilizar a construgcao de equipamentos
portateis e simplificados: um conjunto reduzido
de freqliéncias viabiliza a construcao de
equipamentos portateis dotados de uma
eletronica relativamente simples.

A segunda abordagem é a combinacao de classificadores
diversos em um comité: ensemble. Um ensemble é
formado por um conjunto de classificadores cujas
decisdes individuais sdo combinadas de alguma forma
para classificar um novo caso. Os ensembles sao
freqiientemente mais acurados que qualquer um dos seus
classificadores componentes (DIETTERICH, 2000)

Uma forma efetiva para construcédo de bons ensembles é
por meio da manipulacdo do conjunto de atributos. A
tarefa de encontrar subconjuntos de atributos para
construcao de um ensemble de classificadores acurados e
diversos é conhecida como selecao de caracteristicas
para ensembles (EFS - Ensemble Feature Selection)
(OPITZ, 1999). O processo de EFS é caracterizado pela
conjuncdo das duas abordagens supracitadas. Enquanto
os algoritmos tradicionais de selecao de atributos tém por
objetivo encontrar o melhor subconjunto de atributos
relevantes tanto para tarefa de aprendizado quanto para o
algoritmo de AM, EFS tem o objetivo adicional de
encontrar subconjuntos que promovam diversidade de
predicdo entre os classificadores (OPITZ, 1999;
TSYMBAL et al., 2003a) Dentre os diversos algoritmos
para EFS, destacam-se os algoritmos genéticos (OPITZ,

1999a; OPITZ; SHAVLIK, 1999; TSYMBAL et al., 2003a;
TSYMBAL et al., 2003b).

O emprego de algoritmo genético (AG) para EFS foi
proposto por Opitz (1999) para um ensemble de
classificadores de RNAs. O algoritmo GEFS (Genetic
Ensemble Feature Selection) mostrou resultados
comparaveis e até superiores aos métodos tradicionais
para construcado de ensembles, como Bagging (BREIMAN
1996) e AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1996; HAYKIN,
2001).

Embora GEFS seja eficaz para construcdo de um
ensemble de classificadores de RNAs, ele nao tem o
compromisso de utilizar um subconjunto minimo de
atributos para construcao do classificador final
(ensemble). Ou seja, GEFS esta focado na selecdo de
subconjuntos de atributos para aumento da acuréacia e da
diversidade entre os classificadores, mas isso nao prové
garantias de que, ao final da execucédo, um subconjunto
reduzido dos atributos totais seja resultante do processo.
Esta peculiaridade é desinteressante para bases de dados
com alta redundéancia e irrelevancia, como sao aquelas
provenientes de uma LE. A falta de compromisso com a
reducdo do total de atributos impede que GEFS possa
usufruir os méritos atribuidos a um método de FSS.
Mesmo utilizando intrinsecamente o processo de selegao
de atributos para gerar os classificadores, nao se pode
afirmar que GEFS sempre se comportara globalmente
como um método de FSS. Mais especificamente, para os
dados da LE isso significa que todos os atributos podem
ser utilizados na construcao do ensemble inviabilizando a
determinacdo das melhores freqiiéncias de operacdo, dos
tipos de polimeros condutores e de todos os outros
parametros considerados na coleta de dados.

Ferreira e Delbem (2006b) modificaram o algoritmo GEFS
original para conjugar o processo de EFS e de FSS no
mesmo algoritmo. O algoritmo, denominado GEFS
Modificado, mostrou-se eficaz na construcao de
ensembles de RNAs assim como na reducdo do nimero
de atributos dos dados de diversos dominios. Essa
caracteristica de GEFS Modificado torna-o promissor para
aplicac6es com a LE e por isso vem sendo adotado como
o algoritmo ideal para construcao de classificadores.
Nesse contexto, esta circular tem como objetivo mostrar
a potencialidade de GEFS Modificado e sua metodologia
de validacao e certificacdo, assim como o atual estagio de
pesquisa e aplicacdo com os dados sobre a qualidade
global de cafés coletados com uma LE.

Selecao de atributos para ensembles

A amostragem de exemplos de treinamento realizada por
métodos como Bagging (BREIMAN, 1996) e AdaBoost
(FREUND; SCHAPIRE, 1996; HAYKIN, 2001) é um
mecanismo comprovadamente eficiente para obtencao de
classificadores acurados e diversos. Para esses métodos,
a diversidade preditiva? é conseqliéncia das diferentes
amostras, retiradas do conjunto de dados, utilizadas no
treinamento dos classificadores. Outra forma efetiva para
se obter diversidade é por meio do arranjo de diferentes

2A diversidade preditiva é um requisito para a construcdo de ensembles de
classificadores adequados. A medida de diversidade de um classificador
reflete o seu desacordo ou divergéncia de predicdo de classes em relacdo
aos demais classificadores do ensemble.
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subconjuntos de atributos. A tarefa de encontrar
subconjuntos de atributos adequados para a construcao
de um ensemble de classificadores acurados e diversos é
conhecida como EFS (OPITZ, 1999).

Enquanto os algoritmos tradicionais de FSS tém por
objetivo encontrar o melhor subconjunto de atributos,
relevante tanto para tarefa de aprendizado quanto para o
algoritmo de AM, EFS tem o objetivo adicional de
encontrar subconjuntos que promovam desacordo
(diversidade preditiva) entre os classificadores (OPITZ,
1999; TSYMBAL et al., 2003a). Assim como nas
técnicas tradicionais de FSS, EFS se posiciona em relacao
a quatro pontos fundamentais:

- ponto de partida (condicao inicial do ensemble);

- critério de parada;

- estratégia de avaliacdo ou funcéo de avaliacéo
(fitness);

- estratégia ou organizacao da busca.

O ponto de partida estabelece quais sdo os subconjuntos
iniciais de atributos que cada um dos classificadores
utiliza como referéncia para ser construido e inferir sua
predicdo. Geralmente, uma selecdo aleatéria de
subconjuntos é adotada como ponto de partida. A simples
selecao randémica (RS - Randon Subspacing) estabelecida
como condicao inicial pode ser uma técnica efetiva para
construcao de um ensemble (HO, 1998).

A funcéo de avaliacao ou funcéo de aptidao (fitness
function) tem o papel de representar numericamente o
compromisso entre a acuréacia e a diversidade preditiva do
classificador construido para um dado subconjunto de
atributos. A funcdo de avaliacdo da Equacao 1, proposta
por Opitz (1999), é uma das mais adotadas em EFS.

Fitness, = Acc, + ADiv, (1)

onde Acc; é a acuréacia e Div, a diversidade preditiva do i-
ésimo classificador; A é o coeficiente que define o peso
da diversidade.

A busca por subconjuntos de atributos que proporcionem
a construcao de classificadores acurados e diversos é
dependente da estratégia de busca adotada. Tsymbal et
al. (2003a), compararam quatro importantes estratégias
de busca para EFS: hill-climbing (1), Selecdo Seqlencial
Adiante (2), Selecao Seqliencial para Tras (3) e Algoritmo
Genético (4). Eles analisaram as quatro estratégias de
busca para cinco diferentes maneiras de quantificar a
diversidade preditiva em 21 bases de dados. O algoritmo
genético se apresentou como a melhor estratégia para
todas as medidas de diversidade.

A utilizacao de algoritmo genético como estratégia para
construcdo de ensembles de RNAs foi inicialmente
proposta por Opitz e Shavlik (1999). O ADDEMUP
(Accurate anD Diverse Ensemble-Maker giving United
Prediction), como foi denominado o algoritmo, usava AGs
para EFS, mas era muito complexo, limitado e nédo
trabalhava apropriadamente com alguns tipos de
problema. Inspirado no ADDEMUP, Opitz (1999) propde
um algoritmo, denominado GEFS, com melhorias
consideraveis e adequado para aplicacdao em uma
abordagem wrapper. O algoritmo GEFS usa o poder de
otimizacdo do AG para melhorar o ensemble,
gradativamente, com a evolucédo da populacéao.

Genetic Ensemble Feature Selection

A aplicacdo de AGs como estratégia de busca tem
evidenciado um nicho promissor para pesquisas de FSS e
EFS. A primeira proposicao eficaz para o uso de AG para
EFS foi realizada por Opitz (1999) para construcdo de um
ensemble de classificadores de RNAs do tipo MLP (Multi-
Layer Perceptron) treinadas por back-propagation
(RUMELHART et al., 1986). O AG para EFS proposto
GEFS inicia com uma populacao de classificadores
treinados a partir de subconjuntos distintos de atributos
amostrados aleatoriamente, como em RS (HO, 1998).
Entdo, GEFS utiliza operadores genéticos de cruzamento e
mutacao para gerar novos individuos. GEFS treina esses
novos individuos e mede a acuréacia e a diversidade
preditiva de cada um deles. Ap6és uma normalizagcdo, uma
medida da aptidao de cada individuo é realizada por meio
da Equacao 1. Os melhores individuos, representados pela
sua respectiva rede, sdo mantidos e os piores
descartados. Finalizando o processo, o coeficiente A é
ajustado como forma de equilibrar o peso da diversidade e
dar suporte para melhorias nas préximas geracoes. O
Algoritmo 1 detalha os passos de GEFS para construcao
de um ensemble de RNAs.

Algoritmo 1: Algoritmo GEFS

Gerar Populacao Inicial de N individuos usando RS;
Treinar RNAs a partir dos individuos da Populacao
Inicial;
Enquanto critério de parada Insatisfeito faca

Aplicar operador de Cruzamento;

Aplicar operador de Mutacéo;

Treinar redes com os novos individuos;

Medir a acuracia;

Medir a diversidade preditiva com respeito a
populacao corrente;

Normalizar acuréacia e diversidade preditiva;

Calcular a aptidao de cada Individuo (Fitness, =
Acc; + \MDiv) ;

Selecionar os N individuos mais aptos;

Ajustar \;

Definir a populacdo como o ensemble de RNAs
corrente.

Algoritmo GEFS Modificado

Se ao final de um processo de EFS um subconjunto de
atributos nao pertencer ao conjunto dos atributos
utilizados pelo ensemble, entao esse subconjunto é
dispenséavel para a tarefa de classificacao. Essa
caracteristica, que é peculiar as técnicas de FSS, permite
reducao e melhor compreensao dos dados, principalmente
nas bases com atributos altamente redundantes e
irrelevantes com no caso da LE.

O mecanismo responséavel pelo controle da demanda por
diversidade preditiva da populacdo em GEFS original é
fundamentalmente determinado pelo coeficiente de
diversidade lambda (L) na funcdo de aptidao. A dindmica
de ajuste de A durante a evolugcado de GEFS funciona
como um sistema de controle automatico. Entre duas
geracoes consecutivas o erro cometido pelo ensemble
pode sofrer variagcbes (aumentar ou diminuir). Quando
esse erro aumenta duas situagcdes sao possiveis:
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- 0 erro médio da populacdo nao estéa
aumentando e a diversidade média da
populacéo esta diminuindo;

- 0 erro médio da populacao estd aumentando e a
diversidade média ndo esta diminuindo.

Na primeira situacdo o coeficiente A é aumentado (10%
do valor corrente) como forma de corrigir a perda de
diversidade preditiva da populacao atual que compde o
ensemble. Na segunda situacao, inversa a primeira, o
coeficiente A é diminuido (10% do valor corrente) como
forma de reduzir o impacto da diversidade preditiva da
populacdo atual para a geracao seguinte.

O ajuste de A viabiliza condicdes para que individuos mais
diversos ou menos diversos facam parte da populacao
nas geracdes seqientes. Entretanto, quando os individuos
da populacao atual sdo semelhantes, ou seja, ha pouca
diversidade populacional, outra forma de diversificacdo é
requerida para obtencao de diversidade preditiva. GEFS
originalmente utiliza uma alta taxa de mutacao para
provocar diversidade genética e assim prover individuos
com maior diversidade preditiva. No entanto, esse artificio
minimiza significativamente a probabilidade de um
atributo ser descartado durante o processo de construcao
do ensemble. Para garantir que a taxa de mutacao
corrobore tanto a diversidade preditiva quanto a reducao
de caracteristicas totais (RCT), Ferreira e Delbem (2006b)
modificaram GEFS (GEFS Modificado), inserindo uma
funcado de adaptacdo dinamica para a taxa de mutacéao.
Essa funcao trabalha em sincronia com a funcao de ajuste
de L. O ajuste da taxa de mutacdo é regido pela seguinte
equacao:

(Agi=2g)

Mgri—hg

Pgi1 = PO | | (2)

Para =1
onde p, é a taxa de mutacdo da geragdo g, A, € 0
coeficiente de diversidade para geracdo g e ® é o fator

multiplicador de p,.

No Algoritmo 2 é descrito o algoritmo GEFS Modificado.

Algoritmo 2: Algoritmo GEFS Modificado

Gerar Populacao Inicial de N individuos usando RS;
Treinar RNAs a partir dos individuos da Populacéao
Inicial;
Enquanto critério de parada Insatisfeito faca
Aplicar operador de Cruzamento;
Aplicar operador de Mutacéo;
Treinar redes com os novos individuos;
Medir a acuracia;
Medir a diversidade preditiva com respeito a
populagdo corrente;
Normalizar acuracia e diversidade preditiva;
Calcular a aptidao de cada Individuo (Fitness, = Acc;
+ ADiv)
Selecionar os N individuos mais aptos;
Ajustar \;
Ajustar p;
Definir a populacao corrente como o ensemble de
RNAs.

O ajuste faz a taxa de mutacao crescer (decrescer)
geometricamente a razao de o (1/w) com as geracoes,
caso o erro do ensemble ndo decresca.

O conceito que permeia o algoritmo GEFS Modificado
pode ser entendido como uma taxa de mutacao por
demanda. Se a diversidade preditiva média ndo contempla
0s requisitos para a construcdo do ensemble, a taxa deve
ser ajustada. Essa modificacdo em GEFS torna-o
apropriado para construcao de classificadores e
eliminacado dos atributos irrelevantes e redundantes
presentes nos dados da LE.

Metodologia para Certificacéo e Validacdo

Qualquer algoritmo de AM pode ser utilizado com GEFS
Modificado, porém resultados expressivos sdo obtidos
com RNAs do tipo MLP treinadas por qualquer algoritmos
de aprendizagem. Em especial, dois tipos algoritmos de
treinamento sdo recomendados: o tradicional algoritmo
back-propagation com Early Stopping (HAYKIN, 2001)
BPES; e o algoritmo multi-objetivo MOBJ proposto por
Teixeira (2000).

A estimativa de acuracia de GEFS Modificado deve ser
baseada na metodologia de validacédo cruzada
estratificada (70-fold stratified cross-validation) e a sua
eficiéncia quanto ao nimero de atributos descartados por
meio da evolucdo do indice de reducao de caracteristicas
totais (IRCT?) ao longo da busca genética.

Para comprovar a superioridade ou nao do algoritmo
GEFS-Modificado para um determinado dominio, deve-se
compara-lo em multiplas instancias. Recomenda-se no
minimo uma comparacdo pareada com um algoritmo de
treinamento de um unico classificador e uma auto-
comparacao, considerando apenas o melhor componente
classificador (melhor MLP que compd&e o ensemble). O
objetivo dessas comparacdes é certificar a superioridade
de GEFS Modificado e comprovar o postulado por Hansen
e Salamon (1990).

Para comparacao pareada de algoritmos, a metodologia
baseada nas médias e desvios padrdo em 70-fold
stratified cross-validation, descrita em Baranauskas e
Monarfd (2000) deve ser adotada. Essa metodologia de
comparacao pode assegurar, estatisticamente, a
superioridade de um algoritmo em relacao a outro.

A eficiéncia de RCT pode ser avaliada por meio do IRCT
médio a cada geracao g nos r-folds de validacao cruzada.
Este indice é obtido por:

—— r 1 z
IRCT, ==Y IRCT, (3)
ri

onde IRCT(;) é a média em r-folds dos IRCTs calculados
na geracdo g; e IRCT, é o indice de RCT do i-ésimo
ensemble.

Todas as comparacoes e testes mencionados sao
suficientes para certificar a eficiéncia e as duas premissas
tedéricas de GEFS Modificado: (1) a suposta superioridade
do algoritmo para construcao do ensemble de
classificadores de redes neurais em relacdo ao mesmo
tipo de algoritmo para treinamento de um unico
classificador; e (2) a sua eficiéncia na reducédo de
atributos dos dados.

3Percentual dos atributos eliminados
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Aplicacdo de GEFS Modificado com a Lingua Eletronica
para Classificacdao de Cafés

Para demonstrar o potencial de aplicacdo de GEFS
Modificado com a LE e a referida metodologia para sua
certificacédo e/ou validacao, seis bases de dados contendo
253 medidas de cafés, igualmente distribuidas em 3
classes distintas (Otimos, Bons e Péssimos)
correspondentes a qualidade global, foram utilizadas.
Cada sensor da LE gerou uma base de dados, nomeada
pela letra S seguida do nimero de ordenamento do sensor
no arranjo da LE. Além dos cinco sensores distintos, uma
base foi construida por meio da juncao de todos os
atributos de todos os sensores ({S1, S2, S3, S4, S5}). Os
parametros e configuracdes das redes MLP e do algoritmo
genético foram os mesmos utilizados por Ferreira e
Delbem (2006a).

Para facilitar a andlise e compreensao dos resultados
apresentados a seguir, algumas convengdes foram
estabelecidas:

- GBPES - algoritmo GEFS Modificado cujo
algoritmo para treinamento das MLPs é o BPES;

- GMOBJ - algoritmo GEFS Modificado cujo
algoritmo para treinamento da MLPs é o MOBJ;

- MGBES - algoritmo GBPES focado na selecao
da MLP mais acurada;

- MGMOB - algoritmo GMOBJ focado na selecao
da MLP mais acurada.

Na Tabelas 1 sdo apresentados os resultados obtidos com
os dois diferentes algoritmos para treinamento das MLPs
com GEFS Modificado para construcao de ensembles e
com uma Unica MLP.

Tabela 1: Estimativa de acuracia ensembles x RNAs
bases de cafés da LE.

BASE DE DADOS | GMOBJ GBEPS MOBJ BEPS

S1 86.10 £2.50 85.83+1.79 62.99 £3.55 64.85 £2.20
S2 87.71+2.24 89.80+ 1.41 62.20 £2.90 66.50 +£2.76
S3 86.78 £2.88 86.46+2.75 59.76 £2.04 62.59 +2.64
S4 84.72 £2.43 84.58+3.19 62.08 £3.26 62.09 £3.42
S5 85.63 £2.65 88.80+2.37 62.57 £2.67 56.14 £4.10
{S1,82,83, 54,85} 84.61 £2.22 88.31+1.71 66.52 £1.98 65.91 £2.68

Para todas as bases de dados, GMOBJ e GBPES superam,
respectivamente, MOBJ e BPES, com grau de confianca
de 95%.

A avaliacdo anterior foi estendida para MGMOB e MGBES.
Ambos algoritmos fazem parte da mesma execucao de
GMOBJ e GBPES, respectivamente, mas consideram
apenas a acuracia obtida pela melhor MLP do ensemble
em cada fold da validacao cruzada. No grafico da Fig. 1
sdo apresentadas as acuracias obtidas com as bases de
dados de qualidade global de cafés.

Como era esperado, GMOBJ e GBEPS apresentaram maior
valor da estimativa de acuracia superando,
respectivamente, MGMOB e MGBES em todas as bases
de dados. Um grau de confiabilidade de 95% dessa
superacdo foi estatisticamente comprovado para todas as
bases com o algoritmo GBPES e nas bases S3 e S4 com
GMOBJ. Observa-se que GBPES é estatisticamente
superior (grau confiabilidade de 95%) a GMOBJ com as
bases S2, S5 e {S1,52,53,54,S5}. Supde-se que essa
superioridade advenha da acuidade de ajuste dos
parametros.
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Fig. 1: Acurécia estimada dos algoritmos GMOBJ, GBPES,
MGMOB e MGBES para os dados de cafés da LE.

Evolucdo do Desempenho

Embora as comparacdoes mostradas nos graficos
anteriores sejam conclusivas a respeito da eficécia de
GEFS Modificado para classificacao de cafés segundo sua
qualidade, uma avaliacdo adicional do desempenho do
algoritmo durante a evolucédo da busca genética (evolucao
genética) também pode ser realizada. A evolucao do
desempenho é capaz de mostrar se o algoritmo refina sua
acurdcia (minimiza o erro) ou se sua eficacia é decorrente
de uma simples amostragem randémica do espaco de
busca, como ocorre em RS (HO, 1998). Logo, avaliou-se
a evolucédo geracional da acuracia de GMOBJ e GBPES,
utilizando o erro médio em validacéo cruzada, célculo
similar ao da Equacao 3. Os resultados obtidos sao
apresentados nos gréaficos das Fig. 2 e 3.
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Fig. 2: Evolucao do desempenho em GMOBJ: (a) S1, (b)
S2, (c) S3, (d) S4, (e) S5, (f) {S1,52,53,54,S5}.
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A geracao zero representa uma populacao aleatoriamente
amostrada do espaco de busca, como faz RS (HO, 1998).
Logo, observa-se uma tendéncia de decréscimo do erro,
conforme o nimero de geracées aumenta. Essa tendéncia
de comportamento mostra que o algoritmo GEFS
Modificado refina o ensemble gerado durante o processo
evolutivo. Por essa razao, é possivel concluir que GEFS
Modificado é também mais acurado do que a construcao
do ensemble por RS (HO, 1998).
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Fig. 3: Evolucdo do desempenho em GBPES: (a) S1, (b)
S2, (c) S3, (d) S4, (e) S5 e (f) {S1,52,S3,54,S5}.

Eficiéncia em reducédo de atributos

A eficiéncia do algoritmo para selecao do subconjunto
relativamente reduzido de atributos pode ser avaliada por
meio da média em r-folds dos IRCTs, calculados a cada
geracao g. Na analise da eficiéncia do algoritmo para
RCT, a dindmica de evolucdo do algoritmo traz
informacdes relevantes e conclusivas sobre a tendéncia
de RCT dos algoritmos GMOBJ e GBPES. Mais do que um
valor fixo obtido ao final da execucado dos algoritmos, a
avaliacao do desempenho do algoritmo ao longo da
evolucdo genética propicia uma interpretacao sobre a
tendéncia do processo. Por isso, a eficiéncia de GMOBJ e
GBPES foi calculada para cada uma das geracdes g por
meio do JRCT.' nos 10 folds de validagdo cruzada. Na
Fig. 4 sao mostrados os graficos com a evolucao para
todas as geracoes e bases consideradas na execucao dos
algoritmos GMOBJ e GBPES.

Observa-se, por meio dos graficos da Fig. 4, uma clara
tendéncia de crescimento do IRCT médio ao longo da
busca genética. Esse comportamento foi similar para

todas as bases consideradas. Conforme o algoritmo
evolui, geracao a geracao, atributos irrelevantes no
processo de construcdo do ensemble sdo descartados.
Isso comprova a eficiéncia de GEFS Modificado como
algoritmo para construcdo de um ensemble e selecao de
atributos dos dados provenientes de uma LE.
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Fig. 4: Evolucao do IRCT médio: (a) algoritmo GMOBJ e
(b) algoritmo GBPES.

Conclusodes

Os resultados apresentados na secdo anterior sao
motivadores e comprovam a eficacia do algoritmo GEFS
Modificado para construcao de um ensemble de RNAs no
dominio da LE. As comparacbes pareadas entre o
algoritmo para treinamento de uma Unica RNAs e o
mesmo algoritmo visando o melhor individuo da
populacéo deflagram e atestam a sua superioridade. No
que tange a questao da evolucao da acuracia do
ensemble, constatou-se uma tendéncia de decréscimo do
erro de classificacdo a medida que o nimero de geracdes
aumenta. O algoritmo GEFS Modificado preserva,
portanto, as caracteristicas primordiais de construcao de
ensembles do algoritmo GEFS original e efetua ainda
selecdo de atributos, requisito fundamental no dominio da
LE.

Ambas abordagens (MOBJ e BPES) para treinamento das
redes MLP aplicadas sdo adequadas para uso com GEFS
Modificado nas bases geradas pela LE. Com o algoritmo
BPES os resultados obtidos foram ligeiramente melhores e
com maiores significancias para algumas bases.
Provavelmente essa superioridade advenha de maior
acuidade de ajustes realizada durante as definicoes
paramétricas. No entanto, as duas abordagens sao
recomendadas para uso com GEFS Modificado.

A selecdo de atributos realizada por GEFS Modificado é
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um norteador para escolha das freqiiéncias relevantes de
operacao dos sensores da LE. Um ensemble de RNAs
construido com GEFS Modificado para classificacao de
cafés, por exemplo, além de elevar a acuracia do
classificador, possibilita a selecao dos atributos
(freqUiéncias para os sensores) mais relevantes, evitando
assim a construcao de equipamentos de maior
complexidade eletrénica e minimizando o custo, o
desperdicio de armazenamento e o tempo demandados na
coleta do dados. GEFS Modificado também se mostrou
eficaz para utilizacdo com um Unico sensor da LE para
classificacdo de cafés. Uma acurécia aproximada de 90 %
foi obtida com apenas um sensor e com um subconjunto
de freqtiéncias menor que 80% do total. Esse é um dos
aspectos de maior relevancia, pois revela a possibilidade
de construcdo de uma LE para classificacao de cafés,
segundo sua qualidade global, ainda mais simples, com
apenas um sensor e com um conjunto reduzido de
frequéncias. Por essa razdo GEFS Modificado, bem como
a metodologia para sua certificacao e validacao descrita
nesta circular, estdo sendo utilizadas nos dados obtidos
com a LE.
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