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Abstract—High-level data classification techniques are capable
of considering not only physical aspects of the data, such as space,
distance, proximity, distribution, but can also consider their func-
tional, topological and structural aspects. High-level techniques
are commonly defined in two major steps: the construction of
a network from the feature vector data and the uncovering
of its underlying patterns using complex networks properties.
In the network construction step, heuristics based on k-nearest
neighbors strategies have been widely adopted, while several
complex network measures (e.g. PageRank) have been modeled
to learn high-level patterns of the input data. As both steps are
directly related, i.e., the network configuration impacts directly
the results obtained by the classifier, in this paper we develop a
genetic algorithm (GA) to optimize the network construction step.
To be specific, we hypothesize that the salient features of GAs,
such as their robust search mechanism and binary representation,
may provide a more powerful network representation in the
context of the high-level classification based on importance
characterization. In summary, extensive experiments with real
data sets demonstrate that the networks provided by our GA
strategy achieved higher predictive accuracy than those of a
widely adopted method based on the nearest neighbors heuristic
and competitive results against state-of-the-art ones.

Index Terms—Complex Networks, Genetic Algorithms, Par-
ticle swarm optimization, Network Optimization, High Data
Classification, Graph Optimization.

I. INTRODUCAO

Internet, as redes sociais, o cérebro humano, a bolsa

de valores, os blecautes e os terremotos possuem uma
grande caracteristica em comum: s3o sistemas complexos cuja
representacdo e modelagem podem ser realizadas através de
redes complexas [1]. As redes complexas reinem um con-
junto de ferramentas para representar € modelar tais sistemas
caracterizadas pela existéncia de padrdes de conexdes nio
triviais: nem completamente regulares, nem cadticos, sendo
assim denominados complexos [2].

Similaridades podem ser identificadas em diferentes do-
minios através da representacdo em redes complexas. Um
exemplo bem conhecido sdo as redes livres de escala [3] que
modelam liga¢des preferenciais presentes em varios sistemas,
tais como a Internet e as redes de citagdo, por exemplo [4],
[5]. No contexto de aprendizado de mdquina, a modelagem

Janayna M. Fernandes ¢ aluna de mestrado na Faculdade de Compu-
tacdo, Universidade Federal de Uberlandia, Brasil e-mail: fernandesmja-
nayna@gmail.com

Gina M. B. Oliveira é Professora Titular da Faculdade de Computacio,
Universidade Federal de Uberlandia, Brasil e-mail: gina@ufu.br

Murillo G. Carneiro é Professor Adjunto da Faculdade de Computacdo,
Universidade Federal de Uberlandia, Brasil e-mail: mgcarneiro@ufu.br

e andlise dos dados em rede tém contribuido para uma série
de tarefas, tais como, detec¢do de comunidades, classificacao
multirrétulo e aprendizado transdutivo [6]-[9]. Nesse sentido,
as medidas de rede sdo capazes de caracterizar diferentes
aspectos, comportamentos e caracteristicas subjacentes aos
dados, ji que sdo capazes de examinar ndo somente suas
propriedades fisicas (distdncia ou distribuicao, por exemplo),
mas também informagdes topoldgicas a partir da configuracao
deles em uma rede [9], [10].

As técnicas mais tradicionais, de baixo nivel, como arvores
de decisdo, maquinas de vetores de suporte e redes neurais
artificiais realizam o processo de classificacio com sucesso
para varios problemas. Contudo, hd cendrios em que o uso
de grafos podem trazer vantagens, por exemplo quando ha
muita sobreposi¢do de classes ou distribuicdo de dados muito
arbitrarias [11], [12]. A Fig.la mostra um exemplo simples
da tarefa de classificacdo, em que existem padrdes muito bem
definidos. Nela, o objetivo € classificar o objeto de teste, +
(azul). As técnicas de baixo nivel possuem dificuldade nesse
cendrio ja que consideram apenas aspectos fisicos dos dados,
negligenciando a estrutura e relacio entre os dados [12]. Dessa
forma, tais algoritmos possuem sérias limitagdes para associar
0 objeto de teste a classe vermelha (o). As técnicas de baixo
nivel consideram apenas os atributos fisicos dos dados de
entrada como a similaridade, distancia ou distribuicdo.
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Fig. 1. Objeto de teste azul (+) a ser classificado entre a classe
vermelha (o) ou verde (O). (a) Classificadores tradicionais teriam
dificuldades pela proximidade que o objeto de teste tem com a classe
ndo estruturada quadrada. (b) Exemplo de classificagdo de alto nivel:
0 objeto de teste pertence a classe que possui um padrio claro.

Por outro lado, o uso de redes complexas permite, além
de examinar atributos fisicos dos dados, também considerar
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informagdes topoldgicas a partir da configuracio deles em uma
rede. Esse tipo de classificacdo é denominada classificacdo de
alto nivel [11] e tais técnicas sdo capazes de detectar relacdes
semanticas como a formacdo de padrdo apresentada na Fig.
la a partir da andlise estrutural dos dados em rede [11], tal
como apresentado na Fig. 1b. Diferentes métodos da literatura
baseados em redes complexas, tais como conformidade de
padrdo e caracterizacdo de importdncia [12], demonstraram
que tais informacdes permitem um melhor desempenho pre-
ditivo na deteccdo do padrio semantico dos dados. Neste
artigo investiga-se a técnica de caracterizacdo de importancia
devido a sua baixa complexidade de parametros e a unificacio
da andlise de associacdes fisicas e topoldgicas em um tnico
algoritmo [12].

Para realizar a classificacdo de alto nivel em dados de
tipo ndo-grafo (e.g., vetor de atributos, imagens, texto, etc), o
primeiro passo é a geracdo de uma rede (ou grafo) na qual os
vértices e as arestas representam respectivamente os objetos
e as relacdes entre eles. A construcdo da rede é uma etapa
crucial, pois a partir do grafo sdo extraidas as informacdes
subjacentes dos dados para o processo de classificacdo [13].

O objetivo deste estudo € desenvolver uma solugdo baseada
em algoritmos genéticos (AG) para otimizacdo estrutural de
redes, ou seja, encontrar a configuracdo mais adequada para
representacdo das conexdes dos objetos em rede. A principal
motivacdo para a pesquisa € o mecanismo eficiente para
representacao de problemas discretos dos AGs, os quais podem
refletir naturalmente as conexdes em uma rede. Dessa forma, a
hipétese investigada afirma que AGs podem prover redes mais
apropriadas para a classificagdo via caracterizacdo de impor-
tancia do que técnicas tradicionais de formacdo de rede, como
por exemplo a rede kNN, ao mesmo tempo em que podem ser
competitivos em relagdo a outros métodos do estado-da-arte
por permitirem a manipulacao direta das configuracdes da rede
a partir da representacdo e manipulacdo de varidveis bindrias
ao invés de continuas. As principais contribui¢des da pesquisa
sdo apresentadas a seguir:

« Desenvolvimento de um algoritmo genético com repre-
sentacdo bindria para otimizagdo estrutural de redes no
contexto de classificacdo de dados de alto nivel;

« Andlise comparativa e estatistica do desempenho predi-
tivo do método desenvolvido em relagdo aquele obtido
pela rede kNN (método amplamente adotado na literatura)
e pelo PSONet (método de otimizacgdo estado-da-arte para
classificacdo de dados em redes);

« Caracterizacdo das redes otimizadas pelo algoritmo ge-
nético em termos de topologia e estrutura.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A
secdo II apresenta conceitos fundamentais necessdrios para a
compreensdo adequada deste trabalho, dentre eles a classifi-
cacdo de dados através de redes, a técnica de classificacdo
via caracterizagdo de importancia e algoritmos genéticos, bem
como outros trabalhos relacionados a construcio e otimizacio
de redes. A secdo III descreve o método proposto para otimiza-
¢ao de redes baseado em AG. A secdo IV discute os resultados
obtidos por nosso método em comparagdo com outras técnicas.
E a secdo V conclui o artigo.
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II. FUNDAMENTACAO E TRABALHOS RELACIONADOS
A. Classificagdo de Dados em Redes

Os dados de entrada de um algoritmo de classificacdo sdo
um conjunto de instincias cada uma delas denotada pela tupla
(z, y), sendo que = denota os atributos e y a classe [14].
Assim o niimero de classes € conhecido e o algoritmo recebe
a informacdo das classes durante o treinamento (aprendizado
supervisionado). O objetivo € mapear um conjunto de atributos
x no seu rétulo de classe y, de modo a classificar corretamente
novas instancias cujos atributos (x) sdo conhecidos, porém a
classe (y) ndo.

Diferentemente das técnicas mais conhecidas de classifi-
cacdo que baseiam-se somente nas caracteristicas fisicas dos
dados (ex. distancia ou distribuicdo), aprendizado baseado em
rede € capaz de considerar também padrdes topoldgicos dos
dados ao representd-los em grafo [12], [13]. Para representar
o conjunto de dados X a partir de um vetor de atributos, X
¢ transformado em um grafo G = {V, E'}, onde cada vértice
v; € V representa um item de dado ¢ € X' e cada aresta e; ,, € £
representa uma conexdo entre os vértices v;,v, € X [14].
Por isso, G desempenha um papel fundamental para obtencio
dos resultados ja que os padrdes das classes sdo diretamente
extraidos dele.

B. Classificagcdo via Caracterizacdo de Importdincia

z

A classificagdo via caracterizagdo de importancia é uma
técnica de classificacdo de alto nivel que avalia individual-
mente a importancia dos itens de dados para determinar um
rétulo de uma nova instancia [12]. Além disso, tira proveito
tanto de propriedades espaciais quanto estruturais ao repre-
sentar os dados na forma de grafo. Nessa técnica, o conceito
de importancia € derivado de uma medida de centralidade
chamada PageRank, a qual caracteriza a importancia que um
determinado objeto possui em uma rede com base no niimero
de arestas que incidem no mesmo de modo que quanto mais
conexdes incidem no vértice mais importante ele € [15].

Na classificacdo via caracteriza¢do de importancia, original-
mente definida em [12], a importdncia de um item de teste y,
denotada por Z, em relagdo a classe [ € £ é dada por:

V=¥ 1 (1)
jeAgl)

em que j € Xyqin denota um vértice rotulado, Ag(f) é
um conjunto de nds que pertencem a classe [ na qual y é
temporariamente conectado, e Z; representa a importdncia do
vértice j.

A classificag@o via caracterizagdo de importancia consiste
em duas fases principais: a fase de treino, onde o grafo é
construido a partir dos dados de entrada (na forma de vetor
de atributos) e posteriormente sdo calculadas uma medida
de eficiéncia no fluxo da informacdo e outra de importancia
baseada no PageRank; e a fase de teste, que consiste na
insercdo virtual de um dado objeto de teste (query) no grafo
baseado na melhoria da eficiéncia no fluxo de informagao e na
atribuicdo de importancia ao objeto de teste, de modo que o
mesmo seja atribuido a classe do componente na qual recebeu
maior valor de importancia [12].
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C. Algoritmos Genéticos (AGs)

AGs s3o um framework genérico de busca e otimizacdo em
que o espaco de busca da solugdo é explorado a partir de uma
amostragem aleatéria de seus pontos utilizando de mecanismos
que se baseiam na abstragdo do conceito de evolugdo e de
operacdes genéticas como a geracdo de um novo ser e da
possibilidade de mutacdo [16].

Tal framework considera um determinado periodo de ge-
racdes onde uma populagdo aleatéria de solucdes candidatas
¢ submetida a procedimentos genéticos (sele¢do, cruzamento
e mutacdo). Cada individuo na populagdo representa uma
hipdtese do espaco de busca, a qual € avaliada através de
uma medida de desempenho que indica o quao boa é aquela
hipétese para solugdo do problema. A medida de desempenho
também € conhecida por funcdo de aptiddo ou fitness [17].
Um AG convencional pode ser descrito sucintamente através
do pseudo cddigo apresentado em Alg. 1.

Algoritmo 1: Estrutura simples de um algoritmo ge-
nético. Adaptado a partir de [16]

Input: Taxa de crossover (Cr); Tamanho da populagio
(Tp); Probabilidade de mutagdo (Pmut); Tamanho
do torneio (tour);

Output: Melhor solugao

1 Inicializa a populagdo de 7T'p individuos;

2 Avalia populacio;

3 while critério de parada ndo é satisfeito do

4 Seleciona solugdes para cruzamento;

Realiza cruzamento;

Realiza mutagdo;

Avalia populagdo;

Seleciona solugdes para a proxima populagdo;

e N w»m

9 Retorna o melhor individuo

O Alg. 1 tem como pardmetro uma taxa de crossover (Cr),
o tamanho da populagio (7'p), uma taxa de mutagdo (Pmut)
e quando aplicdvel um tamanho de torneio. E tem como saida
uma populacdo final que é evoluida, otimizada. Primeiramente,
inicializa-se aleatoriamente uma populacdo de solucdes can-
didatas, posteriormente avaliadas utilizando de uma funcio
de aptiddo. Entdo inicia-se o processo de otimiza¢do por um
determinado nimero de geragdes ou outra condig¢@o de parada.
Tal processo € caracterizado pelas seguintes etapas: selecdo,
em que individuos de melhor avaliacdo terdo preferéncia para
participar da etapa de cruzamento (crossover); cruzamento, em
que os individuos selecionados contribuirdo na formagio de
novos individuos; mutagdo, que altera, com alguma probabili-
dade, os novos individuos gerados, permitindo uma exploracao
global do espago de busca. Em seguida os individuos obtidos
sao avaliados e ocorre a reinsercao, com objetivo de selecionar
os individuos que fardo parte da préxima geracdo. No fim
desse processo, € retornado o individuo com melhor avaliagao.

Um dos grandes desafios no projeto de um AG se refere
a representagdo e avaliacdo dos individuos, bem como na
consequente escolha dos métodos adotados nos operadores
genéticos de selecdo, cruzamento, mutagdo e reinsercdo [16].
Esses aspectos serdo cobertos na se¢ao II.

D. Construgdo e Otimizagdo de Redes

Para problemas de aprendizado supervisionado, o método de
construcdo de grafo mais utilizado na literatura € o k-vizinhos
mais proximos (KNN) [14], o qual gera um grafo direcionado
em que cada vértice é conectado aos k vértices mais préximos,
desde que os objetos sejam da mesma classe. Outro método
utilizado € a vizinhanga de raio ¢ (raio-¢), a qual gera um grafo
ndo direcionado cujas conexdes entre vértices de mesma classe
s@o definidas a partir de um limiar de distancia e.

Virios outros métodos de construgdo de grafo da literatura
também sdo derivados da rede kKNN: i) no kNN simétrico
[18] hd conexdo entre um dado par de vértices (v;,v;) se
v; pertence aos k-vizinhos mais préximos de v; ou vice-
versa; ii) no kNN Mituo [19] hd conex@o entre um dado
par de vértices (v;,v;) se ambos (mutuamente) pertencem aos
k-vizinhos mais préximos um do outro; iii) o kNN Seletivo
[14] retorna um grafo regular pois considera apenas vértices
de mesma classe na selecdo dos vizinhos mais préximos; iv)
no k-Associados Otimo [20] a rede € obtida a partir de uma
variacdo do método kNN considerando a otimizacdo de uma
medida de pureza; e v) em [11] a combinacdo entre a rede
kNN e raio-e tem como objetivo retornar uma rede adaptada
tanto para regides densas (raio-¢) quanto esparsas (kNN). Em
comum, todos esses métodos geram grafos a partir dos dados
de entrada em forma de vetor de atributos e fazem, em maior
ou menor grau, suposi¢des fortes sobre os dados, tal como
que suas relagdes podem ser mapeadas a partir de um mesmo
nimero de ligagdes (k ou €) entre os vértices ou componentes
da rede [13].

Uma alternativa recente para lidar com tais limita¢des foi
proposta em [13], que apresenta um framework para otimi-
zacdo estrutural de redes baseada em enxame de particulas
denominada PSONet. O framework foi usado para otimizar
uma funcdo de qualidade no contexto da classificacdo de alto
nivel via caracterizacio de importancia. A partir de um extenso
nimero de experimentos e comparagdes, PSONet demonstrou
desempenho preditivo superior aos principais métodos de
construcdo da rede existentes, além de também superar varios
algoritmos de classificagdo amplamente adotados na literatura.

Diferente do PSONet, que otimiza as configuracdes da
rede a partir de varidveis continuas, a técnica de otimizacao
apresentada neste artigo (AGNet) manipula as configuracdes
da rede a partir de uma representaciio bindria. Em consequén-
cia, AGNet ndo requer a conversdo de varidveis continuas
para obter as configuracdes da rede, além de conduzir o
processo de otimizacdo sobre um espago de configuracdes
consideravelmente menor (finito).

III. ALGORITMO GENETICO PARA OTIMIZACAO DE REDES

A Fig. 2 apresenta o método de otimizacgdo de redes baseado
em AG para classificacdo de alto nivel, denominado AGNet.
O método € dividido em duas fases principais: treino e teste.
Durante o treino ou otimizacdo, a partir dos dados de treino,
o AG ¢ empregado para obter uma boa configuracdo da rede.
Na fase de teste, a melhor solucdo obtida em treino € utilizada
para criar a rede, agora lidando com os dados de teste, utiliza-
se da técnica de classificacdo via caracterizacdo de importancia
e da rede otimizada para classificar os dados.
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Fig. 2. Ilustragdo do método de otimizagdo estrutural via AG aplicado ao aprendizado em rede.

De maneira formal, o AG manipula uma populagdo de
individuos P = {I1, I5,..., I, }, na qual cada individuo I; € P
¢ denotado por:

7vn}a

em que v; € I; representa as conexdes de um dado vértice v;
(associado a um objeto x; € X) definidas por:

I = {v1, 02, ...

2

3)

v; = {eil,eig, e ,eiq},

no qual j € {1,2,...,q} denota as ¢ possiveis conexdes de v;
e e;; € {0,1} a existéncia ou auséncia de uma dada conexdo
do vértice v; para o vértice vizinho Mapa;; na rede, como €
ilustrado na Fig. 3. Os vizinhos de cada vértice v; sdo definidos
baseado na heuristica de mapeamento MapAll, originalmente
proposta em [13] e que define a matriz Mapa a partir dos
seguintes passos:

a) Calcular a similaridade entre cada par de itens de dados;

b) Selecionar para cada vértice v; seus ¢ vértices mais
similares;

c) Dado que 1 < z < g, criar a matriz Mapa,«, tal que:

v sel; =1
Mapai. =4 ~ T
16} caso contrario.

“)
Note que M apa;, é vazio se o vértice v; ndo pertence a mesma
classe que v,. Pela formulacdo apresentada é importante
observar também que, diferente do método de otimizacao
continuo apresentado em [13], o AG desenvolvido aqui realiza
a otimizacao em um espago discreto de solugdes.

vetor aleatério

it Tt 00

Fig. 3. Exemplo ilustrativo de Map-all em que a partir de um vetor
aleatdrio os vértices de mesma classe se conectam. Neste exemplo
ndo existe a conexdo entre os vértices i e 7 pois sdo de classes
diferentes, ndo obstante, mesmo os vértices i ¢ 6 sendo de mesma
classe ndo ha a conexdo entre eles pois ndo existe tal ligagdo no vetor
Map-all.

Na Fig. 2 pode-se visualizar que, primeiramente, divide-
se os dados em treino, validacdo e teste, gera-se uma po-
pulacdo aleatéria com m individuos com base na heuristica
de mapeamento MapAll a partir do conjunto de dados de
treino. Cada individuo da populagdo passa pelo processo de
evolucdo, selecdo, cruzamento e mutagdo, por m geragoes.
Durante a fase de otimizacdo cada individuo 7 € avaliado
através de uma func¢do de aptiddao sob o conjunto de dados de
validagdo. Converte-se Z;, em uma rede Gy = {Vj, Ex}, onde
Vi = {1,..,n} representa os vértices associados a cada item de
dado e & as arestas entre tais vértices. A funcéo de aptiddo
adotada foi a classiﬁcagdo via caracterizacdo de importdncia
proposta em [12] que é uma técnica de classificacdo de alto
nivel que captura ambas caracteristicas topoldgicas e fisicas
dos dados e utiliza a medida PageRank para classificar o objeto
de teste no componente mais importante. Na fase de teste,
utiliza-se o melhor individuo obtido no final das m geracdes
para criar a rede a ser utilizada para a classificacdo de alto
nivel a partir do conjunto de dados de teste.

Em relacdo aos operadores genéticos adotados pelo AGNet,
eles sdo apresentados a seguir:

Selecdo. Dois métodos foram avaliados para a etapa de
selecdo: roleta e torneio [21]. Na roleta, a probabilidade
de cada individuo ser selecionado é dada de acordo com o
seu valor de aptiddao. No forneio seleciona-se aleatoriamente
t individuos para formarem grupos e entdo seleciona-se o
melhor individuo de cada grupo para o cruzamento [21].

Cruzamento. Dois métodos foram avaliados para a etapa
de cruzamento: dois pontos e uniforme [22]. O cruzamento
de dois pontos é um dos métodos de cruzamento mais sim-
ples em que escolhe-se aleatoriamente dois pontos de cortes
nas mesmas posi¢des para os dois pais, troca-se o material
genético entre os pontos e dois novos filhos sdo gerados a
partir deles. No cruzamento uniforme gera-se aleatoriamente
um vetor do tamanho do individuo indicando se o gene vird
de um individuo 1 ou 2 (novo individuo 1), e também o
complemento desse vetor (novo individuo 2).

Mutacdo. Novos individuos sdo selecionados aleatoria-

mente para a mutacdo. Nesse caso, o bit que representa a
conexdo entre dois vértices é alterado: se existe conexdo, passa
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a ndo existir ou vice-versa.

Reinsercdo. Dois métodos de reinsercdo foram avaliados
para a etapa de reinsercdo: pura e ordenada [17]. Na reinsercao
pura apenas um percentual (elit) da populagio original é man-
tida, enquanto o restante dos individuos originais é substituido
pelos novos individuos gerados. Na reinsercdo ordenada a
populacdo total, tanto individuos originais quanto gerados, é
avaliada e ordenada, selecionando-se entdo Tp melhores.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para a realizacdo dos experimentos foram consideradas
seis bases de dados reais. As bases reais utilizadas estdo
disponiveis publicamente no repositério de dados da UCI
Machine Learning [23] e sdo, sucintamente, apresentadas na
Tabela I através de uma meta-descricdo dos dados em termos
de nimeros de objetos, atributos e classes.

TABELA 1
BREVE DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS EM
ANALISE EM TERMOS DE NUMERO DE ITENS DE DADOS
(#Inst.), ATRIBUTOS (#Atrib.) E NUMERO DE CLASSES

(#Classes).
Nome #Inst.  #Atrib.  #Classes
Iris 150 4 3
Teaching 151 5 3
Glass 214 9 7
Libras 360 90 15
Appendicitis 106 7 2
Balance 625 4 3

O ambiente experimental foi desenvolvido em linguagem
Python. Cada experimento foi executado cinco vezes. Os
parametros testados foram o v, g, relacionados a heuristica
de mapeamento; dois operadores de selecdo: torneio (t = 3)
e a roleta; dois operadores de reinser¢do: a ordenada e a
pura (elit = 20%); para o cruzamento foram utilizados o
de dois pontos e o uniforme. Quanto a estrutura da rede foi
considerado o grafo ponderado e quanto & medida de rede o
PageRank, o tamanho da populacdo e o nimero de geracdes
utilizados foram 100 e o percentual de cruzamento foi 80%.
As combinagdes de pardmetros testados sdo apresentadas na
Tab. II, totalizando 16 configuragdes.

A Tabela III apresenta o desempenho preditivo alcancado
pelo método de classificacdo usando a rede kNN e as con-
figuracdes do AG proposto. Com exce¢do da base Teaching,
em todas as demais bases de dados houve melhoria conside-
rdvel do resultado para vérias configuracdes do AG. O teste
estatistico de Friedman [24] foi conduzido para andlise dos
resultados considerando um nivel de significancia o = 0.05. A
hipétese nula afirma que o desempenho preditivo dos métodos
de construcdo da rede sdo equivalentes. Tal hipétese € rejeitada
pelo teste. Em seguida, adotamos o pds-teste de Nemenyi
para identificar quais métodos possuem diferenca estatistica. O
resultado do pds-teste € apresentado na Fig. 4, que apresenta
o diagrama critico de Nemenyi. De acordo com a figura, é
possivel observar que as configuragdes AGNet-C, AGNet-K,
AGNet-E e AGNet-G possuem os melhores rankings médios.
Em comum, essas quatro configuragoes de AG usam a selecio

TABELA 11
DIFERENTES CONFIGURACOES SOB INVESTIGACAO
COMPOSTOS PELOS PARAMETROS 7, ¢ E PELOS METODOS
DE SELECAO, REINSERCAO E CRUZAMENTO.

Configuragdio vy  Valorde ¢ Selecdo  Reinsercdo  Cruzamento
AGNet-A 1 3 Torneio  Ordenada Dois pontos
AGNet-B 1 3 Roleta Ordenada Dois pontos
AGNet-C 1 3 Torneio  Pura Dois pontos
AGNet-D 1 3 Torneio  Ordenada Uniforme

AGNet-E 1 5 Torneio  Ordenada Dois pontos
AGNet-F 1 5 Roleta Ordenada Dois pontos
AGNet-G 1 5 Torneio  Pura Dois pontos
AGNet-H 1 5 Torneio  Ordenada Uniforme

AGNet-1 2 3 Torneio  Ordenada Dois pontos
AGNet-J 2 3 Roleta Ordenada Dois pontos
AGNet-K 2 3 Torneio  Pura Dois pontos
AGNet-L 2 3 Torneio  Ordenada Uniforme

AGNet-M 2 5 Torneio  Ordenada Dois pontos
AGNet-N 2 5 Roleta Ordenada Dois pontos
AGNet-O 2 5 Torneio  Pura Dois pontos
AGNet-P 2 5 Torneio  Ordenada Uniforme

por torneio e o cruzamento de dois pontos e foram capazes
de superar estatisticamente a rede kNN e a configuracio
AGNet-M. Tal resultado revela o potencial de arquiteturas de
otimizagdo de redes baseadas em AGs para a classificacdo de
dados.

D
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AGNet-C —— | L AGNetM
AGNet-K ——— | L KnN
AGNet-E AGNet-0
AGNet-G AGNet-L
AGNet-J AGNet-F
AGNet-H AGNet:|
AGNet-B AGNet-N
AGNet-A AGNet-P
AGNet-D

Fig. 4. Diagrama critico de Nemenyi comparando o ranking médio
de desempenho preditivo dos modelos analisados.

Em seguida, conduzimos outra andlise relacionada a carac-
terizacdo das redes AGNet. A Fig. 5 apresenta as redes obtidas
pelo kNN (esquerda) e pelo AG (direita) respectivamente para
as bases de dados Iris e Appendicitis. Na figura, é possivel
observar que além de melhorar o desempenho preditivo para a
maioria das bases de dados, o processo de otimizacido também
¢é responsdvel por representar as relacdes entre os vértices
com menor nimero de arestas, o que contribui para reduzir
a complexidade do processo de classificagdo. Por outro lado,
isso também nos ajuda a explicar melhor a dificuldade das
configuracdes de AG para a base Teaching, a qual parece estar
relacionada com overfitting durante o processo de otimizacao
da rede.

A Tabela IV traz a caracterizagdo das redes obtidas pelo
kNN, pelas duas melhores configuragcdes AGNet-C e AGNet-
K e pela pior configuragdo AGNet-M em fun¢do das medidas
de assortatividade (ASS), closeness (CLO), menor caminho
médio (MCM) e coeficiente de agrupamento (CA). Em sintese,
as melhores configuragdes de AG possuem em comum maiores
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TABELA III
ACURACIA (%) SEGUIDA DE DESVIO PADRAO PARA AS DIFERENTES CONFIGURACOES DO MODELO AGNET EM
COMPARACAO COM A TECNICA kNN. OS MELHORES RESULTADOS ESTAO EM NEGRITO.

Alg. Iris Teaching Glass Libras Appendicitis Balance Avg. Rank
kNN 96.89 = 509 60.47 = 8.69  69.89 + 8.68 7528 = 6.14 8079 + 1025 91.79 + 291  12.8 £ 5.5
AGNet-A  97.33 + 249  49.03 + 555  72.68 + 6.05 7972 +3.99 8455+ 106  92.96 + 1.63 8.8 + 2.1
AGNet-B 97.33 +2.49 4839 + 54  74.63 + 525 7944 + 406 8455+ 10.6 9296 + 1.55 8.3 + 3.9
AGNet-C  98.0 £2.67 5032 +438  73.66 + 6.62 80.56 + 456 87.27 + 727 9312+ 1.65 4.4 + 1.6
AGNetD  97.33 + 249 49.68 + 1.58 722 +733 7944 + 345 8455+ 10.6  92.96 + 1.99 9.1 + 1.7
AGNet-E  98.0 = 1.63 5226 + 944  73.17 + 7.24 7944 + 3.66 8545 + 6.68 9248 + 1.57 6.6 + 2.0
AGNet-F 980 + 1.63  49.68 + 10.32 7122 + 9.68 78.06 + 3.66 8545 + 6.68  91.04 + 2.79  10.3 + 3.9
AGNet-G  97.33 + 249  48.39 + 4.08  73.66 + 7.77 8278 + 4.08 87.27 + 6.68  92.64 + 1.85 6.6 + 4.6
AGNet-H 980 + 1.63 5097 + 801  73.66 + 7.77 7917 +52 8636 =575 904 + 268 7.8 + 49
AGNetl  96.67 +5.16 49.03 +591 722 +7.65 8028 +476 8545+ 668 9168 +23 103 + 4.0
AGNet-]  96.67 = 5.16  51.61 £ 8.89  73.66 + 7.62 76.11 +3.22 8545+ 7.82 9344 + 192 7.7 +5.7
AGNet-K  98.67 + 1.63 4774 + 851  74.15+7.65 80.83 +4.43 8455843 9328+ 12 5550
AGNetL 9667 +5.16 50.32+7.8 7122 +822 80.83+397 83.64+843 9232 187 103 4.6
AGNet-M  98.0 + 2.67  44.52 + 801  69.76 + 6.83 7694 + 2.58 8273 + 10.52 91.52 + 0.64 142 + 3.8
AGNet-N  98.67 + 1.63 53.55+ 695 7073 + 7.71  72.5 + 6.3 83.64 + 1098 923223  99x6.
AGNet-O  98.0 + 1.63 4645 +524  73.17 £ 802 79.17 + 448 8364 + 1171 91.84 + 1.06 11.1 + 3.4
AGNet-P  98.0 = 2.67 4839 +8.16 7122 + 497 7944 + 2.55 83.64 = 1098 9328 + 224 9.4 + 4.1
.t .o TABELA IV
P R T I MEDIDAS SUMARIZANDO AS CARACTERISTICAS
609 : %000 2 .
| o i ﬂ}b}o e TS . TOPOLOGICAS EM TERMOS DE ASSORTATIVIDADE MEDIA
P odeg ¢ % o o I3 ,
it o L f:;eo R & (ASS), Closeness (CLO), MENOR CAMINHO MEDIO
e gggo:%jW o ® ': PR (MCM), COEFICIENTE DE AGRUPAMENTO (CA) NA
o o e - 'S ~ -
1 . T DIFERENTES CONFIGURACOES DE REDES. TECNICAS
RS- R S SINALIZADAS COM “*” ALCANCARAM O MELHOR
s w Ly RESULTADO NA TABELA III.
(a) Base Iris Dataset Algs. ASS CLO MCM CA
o P L. e kNN 016 026 351 044
W e LR AT e s AGNet-C 001 047 133 027
A A e T e AGNet-K* 001 051 097 026
oo &7 0 s T % T ot AGNet-M  0.03 033 300 036
&Vz:47. o:..”aﬁ .“, ,og_lo..o el
3™, L PR ot e e e ] kNN 034 028 533 043
o T F o ST e e T .. AGNet-C* -008 043 124 024
o, B T e s e e Appendicitis  ,GNek 0.1 053 094 024
] R e oo 0 Ll el AGNetM 004 033 219 034
s g o % ° e e e ®
. KNN* 042 082 084 063
b) Base Teach
(b) Base Teaching Teachin AGNet:-C 000 084 041 030
Fig. 5. Comparagdo visual entre as redes obtidas pelo kNN (esquerda) & AGNet-K 0.12 085 049 0.45
e pelo AGNet-C (direita). AGNet-M 0.05 0.74 0.84 0.39

valores de CLO e menores valores de MCM, enquanto a
rede kNN prové redes com maiores valores de ASS e CA.
Por outro lado, em comparacdo com AGNet-C e AGNet-
K, a pior configuragio de AG (AGNet-M) se caracteriza
por valores maiores de MCM e menores de CLO. Esses
resultados demonstram o potencial do processo de otimizagdo
de redes em transformar a estrutura e a topologia da rede
kNN, de modo a adaptar a rede resultante para o problema
de classificacdo considerado, contribuindo para um melhor
desempenho preditivo na maioria dos casos.

A Tabela V traz uma comparagédo entre a melhor configura-
¢do de AG obtida pelo presente estudo (AGNet-C) e PSONet,
um método estado-da-arte para otimizacdo estrutural de redes.
Como pode ser visto, PSONet alcanca os melhores resultados
para as bases de dados Iris, Teaching e Balance, sendo
superado por AGNet-C para Glass, Libras e Appendicitis. Para

analisar estatisticamente o desempenho de ambos os métodos
foi realizado o teste de Wilcoxon. Considerando um nivel de
significancia « = 0.05, o teste aponta que o desempenho dos
modelos sdo equivalentes. Este ¢ um resultado interessante,
pois indica que as redes obtidas pelo AG além de apresentarem
desempenho significativamente melhor do que aquelas obtidas
pelo método kNN, sdo competitivas em relacdo as redes
obtidas pelo PSONet. Uma vez que PSONet é baseado em uma
técnica de otimizagdo sofisticada para problemas de grande
escala, contribui para tal resultado a representagdo bindria do
AG para manipular as configura¢des de rede, o que diminui o
espaco de busca (finito) e facilita o processo de otimizacao.

V. CONCLUSOES

Este artigo apresenta um AG para otimizagdo estrutural de
redes no contexto da classificacdo de dados de alto nivel.
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TABELA V
COMPARACAO DA MELHOR CONFIGURACAO DE AGNET EM
RELACAO A PSONET, METODO ESTADO-DA-ARTE PARA
OTIMIZACAO ESTRUTURAL DE REDES.

Base de dados AGNet-C PSONet [13]
Iris 98.00 + 2.67  100.0 + 0.00
Teaching 50.32 + 438  62.58 + 5.24
Glass 73.66 + 6.62 67.80 + 3.58
Libras 80.56 + 4.56 77.50 + 2.97
Appendicitis 87.27 + 7.27 8272 + 1.81
Balance 93.12 £ 1.65 95.36 + 0.93

Dezesseis configuracdes diferentes foram exploradas com o
objetivo de obter uma boa configuracdo de rede que pudesse
ser aplicada em conjunto com a técnica de classificacdo
de dados via caracterizagdo de importincia. Experimentos
conduzidos em seis bases reais revelaram que tal método
pode aprimorar a extracdo de informacg@o subjacente nos
dados. Nesse sentido, os resultados obtidos demonstraram que
redes otimizadas por nosso método foram capazes de superar
estatisticamente redes geradas pela rede kNN, técnica mais
adotada na literatura, além de obterem resultados competitivos
em relacdo ao estado-da-arte. A caracterizacdo das redes
geradas ressaltou ainda a capacidade do AG proposto em
explorar configuragdes de rede com estrutura e topologia
consideravelmente diferentes daquelas obtidas pela rede kANN
e entre as diferentes configuracdes do AG avaliadas. Como
trabalhos futuros, pretendemos desenvolver mecanismos que
auxiliem no processo de busca do AG, de modo a lidar melhor
com problemas de overfitting, além de estender as nossas
simulagdes e andlises experimentais.
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