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Abstract. A major challenge in automatic classification is to deal with
scenarios of high dimensionality. Several feature sadadfi-S) strategies have
been proposed for dimensionality reduction. However, gagntially perform
poorly in face of unbalanced data. In this work, we proposeS dtrategy
based on Genetic Programming in order to overcome this is§te proposed
strategy aims at combining the feature sets selected bincligtS metrics in
order to obtain a more effective set of most discriminateatdres. We show
that our proposal is able to dramatically reduce the data elrsionality, while
achieving a more accurate classification.

Resumo. Um dos grandes desafios em classif&@acautonatica & lidar
com ce@rios de alta dimensionalidade. avlas estraégias de redu§o de
dimensionalidade, incluindo &tricas populares de selag de atributos, &
foram propostas, entretanto sem se mostrar adequadas @@m@scem que 0S
dados &0 muito desbalanceados. Assim, apresentamos nessehiabala
proposta baseada em PrograndacGerética que visa combinar os resultados
de diferentes &tricas de seldéfp de atributos em novos conjuntos, obtendo
uma estimativa menos tendenciosa do poder discriminatvoadia atributo.
Por meio dessa estimativa conseguimos reduzir a dimengiada de forma
mais adequada, obtendo resultados de classi@ioagais precisos.

1. Introducao

A classificacao automatica € uma estratégia de apaddisupervisionado que, dado
um conjunto de exemplos previamente rotulados, cria um lonatkeaprendizado para
classificar novos exemplos (conjunto de teste). Mais fameate, dado um conjunto de
treinament@yeino = {(x1,41), -+, (zn, yn)}, ONdex; representa um exemplaea sua
classe, o objetivo & aprender um modelo de classificagag@revé o rétulo de exemplos
eMDyesie = {(27,7),---, (2}, 7)}. Existe uma grande variedade de algoritmos propostos
para a classificagdo automatica, e varios desafiosmuati a receber uma atencao
significativa da comunidade cientifica, tais como lidar @ta dimensionalidade (muitos
atributos definindo os objetos) e dados assimétricos &steamento entre classes).

Particularmente, a aprendizagem baseada em dados comna¢tasinalidade
(também conhecido como o problemas N, ondep denota a dimensao do espaco
de entrada €V denota o numero de exemplos de treinamento) &, sem dluida
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dos maiores desafios na pesquisa de aprendizagem de maduimadida em que a
dimensionalidade aumenta, o nUmero de instancias rotuladas necessarapmduzir
um modelo preciso também aumenta, mas de uma forma expaljéfastie et al. 2001].
Em esséncia, quando é feita a aprendizagem com dadosaddimknsionalidade, a
identificacao de padrOes e/ou regides densas no esigaeatrada pode se tornar uma
tarefa muito complexa, motivando o uso de técnicas de,Bedda dimensionalidade
antes dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Véstestégias de reducao de
dimensionalidade ja foram propostas, como a filtragemdshisao poder discriminativo
dos atributos—conhecida como Selecao de Atributos ouingfas, Feature Selection
(F'S). Nesse caso, o poder discriminativo dos atributos podestenado por uma gama
de métricas. Tais métricas estimam uma pontuacao @ata atributo, a fim de medir
a sua importancia na discriminagao de classes [Form@B]2@Rssim, umaF'S eficaz
contribui nao apenas para a eficiéncia da aprendizagefdoc®o menor uso de memaoria
e exigéncias de processamento, mas também para a efieda@endizagem, uma vez
que caracteristicas menos informativas ou ruidos daadfs.

Apesar dos esforcos acima mencionados, estas métrdzaséni se mostrado
adequadas para casos em que os dados sao muito desbadanceaal situacao comum
no mundo real. Assim, neste trabalho, propomos uma egigatéis eficaz dé'S capaz
de lidar com cenarios onde os dados sejam desbalanceadssa Bistratégia se baseia
no uso de Programacao Genética, em ingksetic ProgrammingGP), que se propde
a procurar, por todo o espaco de combinacdes posseeimdconjunto fixo de métricas
de F'S basicas (e.g., Ganho de Informac&d, Odds Ratio e Coeficiente de Correlacao),
a combinacao que obtém uma estimativa menos tendersiopader discriminativo de
cada um dos atributos. O objetivo € tirar proveito das taresticas de cada uma das
métricas utilizadas. Avaliamos nossa estratégia em wieg@o de dados extremamente
desbalanceada (k8 [Danziger et al. 2009]), relacionad@&mpbos mutantes da proteina
p53, supressora do cancer, classificados em “ativos” e “iagtiquanto a sua funcao.
Nosso resultados experimentais mostram que nossa eald@caso aumenta a eficiéncia
dos algoritmos de aprendizagem (com uma reducao de ceré®% no tamanho
do colecdo), mas também aumenta significativamente gpm@sao no processo de
classificacao de amostras @& (com ganhos da4% em termos de Macii,).

Todas as implementaes e execuies de experimentos foram realizadas pelo
aluno Felipe Viegas, sob a orientg do professor Leonardo Rocha. Aséalises
de resultados foram feitas em conjunto, aluno e professoontdli-se tamém com
0 awilio do aluno de doutorado Thiago Salles, do Programa desd¥&Sraduado do
DCC/UFMG, na compree@® das netricas de FS e com o ailw do aluno Isac
Sandin na configuraép do ambiente de Programag Geretica. Por fim,& importante
mencionar que este trabalho @sinserido em um projeto de pesquisa maior que visa
combinar \arias fontes de dados para se gerenciar com maiséfaia a informago.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao fazemos uma breve revisao de trabalhosvguanti como objetivo analisar

as métricas deé"'S para utilizacao na filtragem de atributos, principalnreesin dados
assimétricos. Uma métrica déS é utilizada para designar uma pontuacao para cada
atributo, a fim de avaliar a sua importancia na tarefa dengjragem.



Em [Zheng et al. 2004], os autores analisaram certas teraeassociadas com
as métricas Ganho de Informacamf¢rmation Gain ou IG), x?, Odds Ratio(OR)
e Coeficiente de Correlaca@drrelation Coefficientou CC). Segundo os autores, as
métricas del’'S podem ser agrupadas em 2 conjuntos, unilateral e bilat®rakimeiro
conjunto corresponde as meétricas que selecionam osutasibmais positivamente
significativos para inferir se um determinado objeto peenuma classe (isto €, atributos
positivos), enquanto o segundo conjunto correspondeediscas que tanto selecionam
0s atributos mais significativos para inferir que um obj&to pertence a uma classe (isto
€, atributos negativos) quanto os atributos positivoscdlgunto das métricas bilaterais
temos a IG e a? engquanto que no conjunto das métricas unilaterais tem@a QR.

Segundo [Forman 2003], os atributos negativos sao reddmeiportantes para
a aprendizagem de modelos mais precisos, limitando a bjiidzde de métricas
unilaterais, que os filtram completamente. As métricastduibis, quando aplicadas em
conjuntos de dados balanceados, selecionam ambos odasrfmsitivos e negativos,
com uma proporg¢ao similar a distribuicdo observadaaiacdo. No entanto, quando se
lida com dados assimétricos, isto nao se mantém: raéthdaterais apresentam uma
tendéncia para os atributos positivos. Assim, motivadis gesafio de determinar um
estimador imparcial para pontuar atributos, que funcioam lmesmo em ambientes
altamente assimeétricos, objetivamos nesse trabalhatia g um conjunto de métricas
basicas de&'S, empregar GP a fim de encontrar uma maneira de combinar ¢égcas
de forma mais eficaz. Na prébxima secao, fornecemos odstde nossa proposta.

3. Solu@o Proposta

Nesta secao descrevemos nossa proposta para modeldvlenpradel’S por meio de
Programacgao Genética (GP). Primeiro, apresentamogigat&o para a utilizacao de tal
abordagem evolucionaria para o problematde Em seguida, descrevemos, em termos
gerais, o funcionamento de um algoritmo GP. Por fim, detafilsamnossa estratégia de
modelagem para resolver o problema alvaite

Conforme destacado nas secdes anteriores, ha muitdsané&leF'S propostas
na literatura. Cada uma dessas métricas pode selecideardes conjuntos de atributos,
uma vez que exploram diferentes critérios ao estimar orghderiminativo dos atributos.
Ressaltamos que esses diferentes conjuntos selecionad@sspmétricas podem conter
bons atributos discriminatérios, bem como atributos t&morelevantes. Assim, nossa
expectativa € que, ao combinar as métricas basicasmsdencontrar um estimador
imparcial que alcanca uma melhor proporcao de atribsébscionados na colecao de
dados analisada. Claramente, o espaco de busca sobrasquassiveis combinacdes de
meétricas basicas déS € extensa, e uma pesquisa por for¢a bruta nao & uma as&ilta.
Assim, nossa proposta & empregar o GP para orientar a bei$oenth mais eficiente.

GP & um algoritmo evolutivo extensivamente usado (usuaEneom sucesso)
para resolver problemas complexos de otimizacao e den@digeggem, onde 0 espago
de busca para uma solug¢ao 6tima é proibitivamente graritle funciona imitando o
processo de evolucdo de uma populacao de individegsiirsdo o principio de Darwin
da sobrevivéncia dos mais aptos. Cada individuo & nonetae representado por uma
arvore, composta por nos terminais (nos folha) e néoitais (fungdes, por exemplo,
aritméticas ou operadores l6gicos). A evolucdo da [amdw € impulsionada pela



geracao e combinacao dos seus individuos, de acordadoin¢ao sauddifnes$, que
define a aptidao de um individuo. As seguintes etapas &suonprocesso de evolucao
de uma populacao em GP:

1. Geracgao aleatoria de individuos (populagao ahjciutilizando as fungdes e os
terminais disponiveis. A estratégia mais utilizada éancada geraca@amped
half-and-half[Koza 1992].

2. A geracao iterativa de uma nova populacao é redizatdavés da seguintes
subetapas, até que um critério de parada seja atendido:

(@) Avaliacao dditnessde cada individuo, de acordo com o problema em
questao (isto &, a qualidade da solucao representacHgs).

(b) Selecao probabilistica (baseadafii@es$ de um ou dois individuos da
populacao para participar das operagdes genétidathddas em (c). A
estratégia mais comumente utilizada é a selecao poeitgrque também
sera aplicada nesse trabalho.

(c) Criagcdo de um novo individuo usando qualquer um dayuistes
operadores genéticos:

I. Reprodugao: Os individuos selecionados sao copipdoa a nova
populagao.

ii. Mutacdo: Um novo individuo & criado e adicionado ava
populacao apbds uma alteracao aleatéria em algunaraabre.

iii. Crossover Um novo individuo & criado e adicionado a nova
populacdo apbs a recombinacado de partes de doisidudis
escolhidos aleatoriamente.

3. Em cada populacao, o melhor individuo criado & gudodaomo o resultado da
iteracdo. Uma vez satisfeito o critério de parada, o praldividuo produzido &
designado como a solucao (talvez aproximada) para ograbl

Lembremos que o problema que visamos resolver & o de degarnos
subconjuntos de atributos que melhor expressam as castices das classes, em Ultima
analise, produzindo uma representacdo mais compastaxemplos de entrada sem
diminuir a eficacia de algoritmos de aprendizagem. Paratada arcabouco de GP
a esse problema, modelamos cada individuo como uma pbssimbinacao entre um
conjunto de métricas “basicas” des, deixando que o GP busque por individuos que
produzam a combinacao de métricas mais eficaz.

Mais especificamente, considere uma representacao dendimiduo em uma
arvore adotada pelo arcabouco de GP. Cada no termingisterde uma métrica dés
(“base”), que retorna um conjunto de atributos considesadtamente discriminativos
por tal métrica (ou seja, uma funcdo : Dyeinoe — S, onde a entrad®yeino € 0
conjunto de treinamento e a saiflao conjunto de atributos mais discriminativos, de
acordo com a meétrica associadgfp Duas métricas dé'S f; e f; (n0s irmaos na
arvore) sao combinadas de acordo com uma operacao fentmespecificado pelo nd
pai (ndo-terminal) das mesmas. As operacoes de corpodiEm ser uniaa(), intersecao
(N), diferenca ), e assim por diante.

Durante o processo de evolucao do GP, a qualidade de ocdidaduro € avaliada
de acordo com uma funcao titnesspré-definida. Em nossa proposta, a funcatitdess
é definida com base na qualidade da classificacao obtimaafiltragem da colecao de



acordo com os atributos selecionados por um individuoégay sbtidos ap6s a aplicacao
de todos os operadores do individuo). Dessa forma, tenm®s qucabouco de GP tenta
maximizar a funcao dditness gerando individuos tais que o subconjunto associado
aos atributos levam a uma classificacao mais precisa. Boidse apresentaremos a
avaliacao experimental da nossa abordagem.

4. Avaliagao Experimental

Nesta secao, descrevemos a configuracao experimeddtdda para avaliar a nossa
abordagem. Comecgamos detalhando as bibliotecas usaelaican del'S exploradas, e
as métricas utilizadas para avaliar a qualidade da cleagsio.

4.1. Cole@o de Dados e Mtricas de Seleg@o de Atributos

Adotamos em nossos experimentos a coleg&dDanziger et al. 2009], um conjunto
de dados extremamente desbalanceado relacionado a ezemptantes da proteina
p53, supressora do cancer, classificados em “ativos” e “iagtiquanto a sua funcao.
Essa colecao & caracterizada potO8 atributos compostos por: caracteristicas
provenientes de propriedades da superficie da protéizt(atributos); e caracteristicas
3D que representam os deslocamentos espaciais de resithoierados ao tipo original
da proteina (582 atributos). Essa cole¢cdo &€ compostaspol5 exemplos, classificados
como ativo (43 instancias) e inativol(.572 instancias). Note que, quando analisamos
essa colecao de dados, o “objetivo final” (em uma configwade classificacao) &
discriminar a menor classe (ou seja, a classe “ativa”).

As meétricas de Selecao de AtributoBeéture Selection utilizadas foram:
Ganho de Informacao (GI) [Sebastiani 2002}?> [Forman 2003], Odds Ratio
(OR) [Mladenic 1998] e Coeficiente de Correlacao (CC) E3tiani 2002]. A seguir
apresentamos uma breve descricao de cada uma das sé&isaguinte convencao de
notagdo sera utilizada: denotantos ¢ como a presenga ou auséncia de um atributo,
respectivamente; as classes positiva (“ativa”) e negéiivativa”) sao denotadas pare
¢. A probabilidade de um atributoocorrer em uma classeé representado pd?(t|c).

E as probabilidade®(c) e P(t) indicam a ocorréncia de uma classe e de um atributo,
respectivamente. Finalment®, denota o nimero de exemplos de entrada. Uma breve
descricao de cada métrica & apresentada abaixo:

1) Ganho de Informagao: quantifica o quanto de informagao obtemos sobre uma
classe ao saber que um determinado atributo existe ou nasreaedo. E dada por

P(t'c
GI(t,c;) = Zce{ci,éi} Zt’e{t,i} P(t, C)logp(t'().ch)'

2) x2: € uma métrica geralmente usada em analise estatfstieatestar se dois
eventos sao independentes. No contexté'deela é usada para medir a associacao entre

atributos e classes. Tal métrica é definida j8t¢, ¢;) = M2 (t’j;)(gg’%)lj(f ST Eel®

3) Coeficiente de Correlago: & usada para estimar a correlacao entre classes,
e intercorrelagdo entre atributosE uma variacdo da métrica?, onde CC? = 2.
Essa meétrica pode ser vista como uma versao “unilateeal’ sendo definida por
CO(t,c;) = \/N[P(t,ci)P(t,Ej)fP(t,Ei)P(t,ci)].
VPOP@P()PE)
4) Odds Ratio mede as chances de um atributo ocorrer em uma classe positiv
normalizada pela chances de ocorrer na classe negativaiadidsica & que a distribuicao




de atributos de um documento relevante é diferente daildigtao de atributos de
documentos nao relevantes. Ela é dadapBrt, ¢;) = log%.

4.2. Algoritmos de Classificago e Métricas de Avalia@o

Como estamos lidando com atributos continuos, o algoritenclassificacao automatica
utilizado foi o Naive Bayes Gaussiano [Hastie et al. 2001fste classificador foi
escolhido em funcao de sua boa eficiéncia, uma vez quantuas iteracdes do GP,
varias tarefas de classificacao sao executadas e @damliaA fim de avaliar a eficacia
da nossa abordagem, utilizamos as medidas comumente asigteld comunidade de
Mineracao de Dados e Recuperacao de Informacao jausieraF; (Mic. F}) e macrd
(Mac.F}). A Mic. F; mede a eficacia global em termos de todas as decisdesgeltas
classificador (isto €, o inverso da taxa de erro). A Nfagoor outro lado, mede a eficacia
de classificacao em relacao a cada classe de forma imdiepie, calculada pela média
harmonica entre precisao eexall obtidos para cada classe [Lewis 1995].

Como mencionado na secao 3, a funcadfitteessé dependente do problema
sendo solucionado, e deve refletir o objetivo final de otigépédaprendizagem. Neste
trabalho, nosso objetivo principal & fornecer uma classjfho de alta qualidade. Além
disso, como nossa meta € lidar com dados altamente desbathrs, usamos a métrica
Mac.F; para compor a funcao diness De fato, a métrica Maé); capta melhor a
eficacia de classificagao para cada classe individuaér(@o contrario da Mid:;, que
avalia a eficacia global da classificacao). Isso se tanitante quando se lida com
dados desbalanceados, uma vez que a eficacia em discriasirdasses minoritarias
também é levado em conta.

4.3. Biblioteca de Programaéo Gergtica

Usamos a biblioteca gpc+d#0.5.2 [Weinbrenner 1997], uma biblioteca de GP eficiente
para implementar nossa abordagem. Como & uma bibliotecarige, somente a
implementacao das estruturas estreitamente relaa@snadm o problema foram
necessarias, tais como nos terminais, n6s de funcdoreao deitnessem nosso caso,
uma Unica métrica para avaliar a eficacia da classdiwagli seja, a métrica Mdq.).

A fim de encontrar os parametros utilizados em nossos ewpetos, foi
realizado um estudo piloto, inspirado pelos resultadostadbs pelo autor da
biblioteca [Weinbrenner 1997]. Notamos que tal estudo s@&e@ncaixa em todos o0s
casos (ja que & dependente tanto do problema quanto dos)dadhs, como argumenta o
autor, & um bom ponto de partida em direcao a uma configaraeal. Primeiro, foram
amostrados 10% do conjunto de dados de maneira aleatGaisendo a distribuicao
original das classes. Aplicamos as métricagtdeem tais dados a fim de encontrar o
poder discriminativo de cada atributo. Usando osidpatributos mais discriminativos,
para cada métrica isolada, foi aplicado o procedimento Bov@riando os parametros
a fim de encontrar os valores que maximizafitreessdos individuos (ou seja, aqueles
que fornecem a classificacao mais precisa). Variamos gadaenetro do GP de acordo
com a seguinte estratégia: O tamanho da populacao fsiagjo a partir dé0 até 100,
com intervalos dd0. O numero de geracoes foi variado 2lea 50, com intervalos de
10. A probabilidade de cruzamento foi variadadés a 100%, com intervalos de %,
enquanto tanto as probabilidades de mutagao de troca a;awte reducao variaram



de 20% a 100%, com intervalos dd0%. Finalmente, o tamanho do torneio utilizado
para a selecao de individuos foi escolhido efitesl 0, com intervalos dé. O ajuste de
parametros baseou-se em um experimento simples em quasiaoum deles, os demais
sao mantidos fixos. A configuracao que produziu os methsultados encontram-se
na Tabela 1, sendo esses os valores utilizados em nossosrexes. Apesar dos bons
resultados obtidos na secao seguinte, acreditamos quguste fino destes parametros
pode levar a resultados ainda melhores. Deixamos esse@estomb trabalho futuro.

Parametros Valores

Tamanho da Populagao 100

NUmero de Geragdes 30

Tipo de Criagao Ramped Half-and-Half
Probabilidade d€rossover 98

Tipo de Selecao Torneio

Tamanho do Torneio 7

Probabilidade de Mutagao coBwap 50

Probabilidade de Mutac&o coBhrinking | 50

Elitismo Verdadeiro

Tabela 1. Par ametros do GP
4.4, Discus8es e Resultados

Nesta secao, descrevemos 0s experimentos realizadmspaiar a eficacia da nossa
estratéegia de combinar métricas d& baseado em GP. Em seguida, discutimos os
resultados obtidos, de acordo com a qualidade da claséificdas amostras de3,
obtidos ap6s a filtragem dos atributos de cada métricaoeagh, bem como aqueles

selecionados pela nossa estratégia. A figura 1 ilustra psriexentos realizados,
descritos a seguir.

variando L (0 - 100)

Melhores valores de L para cada FS

4° passo

aplica os
melhores

valores
de L para
cada FS

L4
aplicaos 5
melhores

‘meln 30% teste pequena 4
individuos 70% treino pequeno
encontrados
no 3° passo avalia os 10 individuos
10x, medindo os valor de "
MacF1, MicF1eo escolhe os melhores individuos
desvio padrao

Figura 1. Arquitetura Experimental em Detalhe.

Primeiro, dividimos a colegcao em duas partes iguais:elesireino. A primeira
particao corresponde ao conjunto de exemplos utilizadbsavaliagdo das métricas
e a segunda particao corresponde ao conjunto de exemplzados no processo
de calibracdo das métricas deS, bem como da nossa estratégia. Este passo de

particionamento foi realizado de forma aleatoria, mashtea distribuicdo original das
classes em cada metade.

A segunda etapa consiste em, para cada métrica individualSd encontrar o
subconjunto de atributos com maior poder discriminativa,validacao cruzada. Cada



uma destas métricas, quando aplicados a um conjunto ds,daslttua cada atributo de
acordo com seu poder discriminativo. O objetivo &, podaancontrar 04.% atributos
com maior poder discriminativo (ou seja, maior pontuagpee melhoram a eficacia da
classificacao. Mais especificamente, considerando aiotimpge Treino, aplicamos um
processo déold-out70/30, com10 repeticdes, variandbd de 5% a 100%, com intervalo
de 5%. Os melhores resultados foram obtidos quanidii ajustada pard 0%, 15%,
10% e 10% para as métrica@ R, GI, x? e CC, respectivamente.

&0
80

70
70

fMelhor Fitness Encontrada
(Melhor Fitness Encontrada

60
L

so_ o
6%ey %oo 0o 00

Fitness Média da Populagiio (%)
Fitness Média da Populaciio (%)

Geracoes Geracdes

(@) Individuo 1. (b) Individuo 2.

Figura 2. Avalia¢g &o da Fitness média da Populag &o.

Tendo determinado os valores de para cada métrica, 0 terceiro passo é
encontrar os melhores individuos. Para isso, utilizarglgatores del. determinados,
geramos O conjunto de atributos correspondente de caddacapébs quais serao
utilizados no processo de evolugao no GP. Dividimos orifraam dois subconjuntos:
Treino e Validagao, adotando um processchdi-outcom 70% e 30% das amostras,
respectivamente. Repetimos esse procé8seezes. Para cada repeticao, aplicamos o
arcabouco de GP e os melhores individuos foram armazenkdoseguida, os melhores
individuos encontrados em todas as repeti¢Oes forafimdwa considerando o conjunto
de Validacao, a fim de selecionar o melhor (ou seja, aquete maior capacidade de
generalizagao). Este passo foi repetideezes, resultando emmelhores individuos.
Na figura 2, mostramos a evolucao filmessmédia da populacado durante o processo
evolutivo do GP. Devido as limitacdes de espaco, relatatal analise para dos 5
individuos, e destacamos que o comportamento observadanfdar para todos os
individuos. Como podemos observar, com o0 processo degambkontinua, a qualidade
da populagao (em termos de médiditieessda populacao) aumenta, indicando que o GP
é, de fato, capaz de seguir um caminho no espaco de buscarpanaximo (que pode ser
local ou global). Como veremos a seguir, mesmo que em unnaérical, os resultados
alcancados em termos de eficacia de classificacao dhomeedo que usando as métricas
tradicionais isoladamente. Os 5 melhores individuos minados sao relatados nas duas
primeiras colunas da Tabela 3.

O ultimo passo é finalmente avaliar, considerando o caojde Teste, a eficacia
de classificacao apos a filtragem dd% atributos mais discriminativos encontrados para
cada métrica dé'S, bem como 0$ individuos encontrados no terceiro passo. Para fazer
esta avaliacao, foram escolhidas amostras aleatooiaojunto de Teste7(%) e do
conjunto de TreinoM0%). Este processo foi repetidd vezes. Os valores de Mdg.



e MicF; obtidos, bem como os desvios padrao, sao relatados nata¥abe 3 para as
métricas individuais e para aquelas obtidas via GP, réspatente.

L(%) Mac.F, (%) Mic.F1 (%)
NB+CC | 10 49.00 +0.63 | 82.52 +0.82
NB+x 2 10 39.79+£1.12 | 61.32£2.25
NB+GI 15 44.99 £0.87 | 73.58 £ 1.68
NB+OR | 10 49.66 £0.78 | 83.92+1.16
NB 100 || 35.66 £0.58 | 52.20 £ 1.56

Tabela 2. Resultados do NB Combinado comas M étrica de F'S

Individuo | Expressao| Atributos Mac.F (%) Mic.F1 (%)
1 X2 \CC 9 66.65 +1.65 | 98.59 +0.12
2 OR\ GI 6 60.43 +0.90 | 97.59 + 0.09
3 OR\ GI 6 56.24 £ 0.70 | 97.83 £ 0.31
4 CC\GI 5 58.37 = 0.93 | 98.01 +0.14
5 CC\ x? 9 55.49 +£0.75 | 97.82 £0.12

Tabela 3. Os Cinco Melhores Individuos Encontrados e seus R esultados.

Comparando as tabelas 2 e 3, podemos observar que noss&gestide
FS baseada em GP proporcionou melhorias significativas sabmaé&ricas del'S
tradicionais. Outro ponto interessante a se destacar dugae agressiva do numero
de atributos obtida por cada individuo, sem comprometeiicacta da classificacao.
Comparando a melhoF'S individualmente com a nossa abordagem baseada no GP,
reduzimos os atributos d®4 (L = 10%) para apena$ atributos. Mesmo selecionando
menos atributos, foi possivel melhorar a Macde 49, 66% para66, 65%, e a Mic.F; de
83.92% para 98.59%, o que representa uma melhoria sutat@arhos 34% em Mak;
e 17% em MickF;). Podemos observar que nossa estratégia pode fazer uathtrab
melhor na selecao dos atributos mais importantes, tdmarclassificacao mais eficaz.

Mac.F1 (%) | StdDev || Mic.F1(%) | StdDev
GP 66.65 1.65 98.59 0.12
Gl 49.83 0.40 98.37 0.55
OR 50.87 1.64 99.13 0.06
x> 50.06 0.52 98.82 0.22
CcC 50.15 0.72 99.14 0.05

Tabela 4. Compara¢ 8o Considerando os 9 Atributos mais Importantes.

Por fim, também comparamos nossa abordagem com as métaidesonais de
F'S, considerando o mesmo nUumero de atributos mais discrimiisaencontrados por
nossa estratégid (@tributos), como relatado na Tabela 4. Considerand® atsibutos
melhor pontuados pela métri€aRk, foram alcancados Mak, de 50, 87 4 1, 64 e Mic.F}
de 99,13 + 0,06. Ressaltamos aqui que, embora seja observado um ganharsuialst
em Mic.Fi, tal ganho nao é tao expressivo em Mgg.indicando que o modelo obtido
tornou-se bastante enviesado (privilegiando a classitccale amostras para a classe
majoritaria). Por outro lado, com o mesmo niamero de aifua estratégia baseada
em GP foi capaz de atingir um valor significativamente ma@MAcF; (com empate
estatistico em Mid:), indicando uma maior efetividade na discriminacao destras
da classe minoritaria. Esses resultados indicam que olmddelassificacao aprendido,
apos a filtragem dos atributos, foi mais eficaz para claasiBgemplos de teste que
pertencem a classe minoritaria, explicitando a quakdadol modelo aprendido. Nessa
tabela, podemos observar que a abordagem de GP superoasauésricas tradicionais
de F'S. Na verdade, o GP foi capaz de produzir um conjunto muito re¢az de
atributos, corroborando a argumentacao feita antegoten



5. Concluses e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, propomos uma solucao geral para umdéggtranais eficaz de selecao
de atributos que, além de proporcionar uma selecao itbetats altamente eficaz, também
é robusta para cenarios onde os dados sejam desbalascédémiksa solucao & baseada
no uso de Programacao Genética (GP) para aprender umabiitacao” de métricas
“basicas” deF'S que seja capaz de tirar proveito das caracteristicas dewad delas.
Mais especificamente, cada no terminal consiste de umacaébasica’ deF'S que
retorna um subconjunto de atributos considerados maisidisativos. Duas métricas
de F'S sao combinadas por meio de operadores de conjunto. AadudeTitnessé
definida com base na qualidade da classificacao obtida apittragem da colecao de
acordo com os atributos selecionados por um individuo li#wves nossa estratégia em
uma colegcao de dados extremamente desbalanceada mal@&ia exemplos mutantes
da proteing53, na qual nossa solu¢ao nao s6 aumentou a eficieéncialgmstmos de
aprendizagem (com uma reduc¢ao de cercgiéeno tamanho da cole¢ao), como também
aumentou significativamente a sua precisao no processiasidficacao de amostras de
p53 (com ganhos de4% e 17% em termos de Maé; e Mic.F; respectivamente, quando
comparados com a melhor linha de base).

Como trabalho futuro pretendemos aplicar a nossa solp@éooutros conjuntos
de dados, onde os problemas da alta dimensionalidade éulighes desbalanceadas
sejam ainda mais significativos (por exemplo, conjuntosatiod textuais), realizando
um estudo mais completo dos parametros do GP.
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