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Abstract. In this work, the problem of feature selection is assessed by introduc-
ting a new binary version for the Water Wave Optimization (WWO) algorithm,
called Binary Water Wave Optimization (BWWO). The WWO algorithm, in its
original version, is used to solve only continuos optimization problems. The
method proposed here combines the optimization characteristics of WWO with
the speed of the optimum-path forest (OPF) classifier in order to provide a fra-
mework able to solve the feature selection task, which is a discrete problem,
in an efficient way. In order to evaluate the performance obtained by BWWO,
a comparative analysis against traditional methods of dimensionality reduction
such as Principal Component Analysis (PCA) and Linear Discriminant Analysis
(LDA) is made. On the basis of our experiments, we can say that BWWO is a
valid alternative for feature selection tasks.

Resumo. Neste trabalho, o problema de selecdo de caracteristicas é abordado
através da introducdo de uma nova versdo bindria para o algoritmo Water Wave
Optimization (WWO), chamada Binary Water Wave Optimization (BWWO). O
WWO, em sua versdo original, é utilizado apenas para resolver problemas de
otimizagdo continuos. O método aqui proposto combina as caracteristicas de
otimizagdo presentes no WWO juntamente com a velocidade de treinamento do
algoritmo Optimum-Path Forest (OPF) a fim de providenciar um framework ca-
paz de resolver problemas de selecdo de caracteristicas, que sdo problemas
discretos, de forma eficaz. Para avaliar o desempenho do BWWO, uma andlise
comparativa é feita com métodos cldssicos de reducdo de dimensionalidade,
mais especificamente com Principal Component Analysis (PCA) e Linear Dis-
criminant Analysis (LDA). Com base nos experimentos, pode-se afirmar que
BWWO é uma alternativa vdlida para problemas de selecdo de caracteristicas.

1. Introducao

A reducgdo de dimensionalidade se refere ao processo de conversdao de um conjunto de
dados de alta dimensao para um de menor dimensao garantindo que as informac¢des man-
tidas sejam concisas. Estas técnicas sdo tipicamente usadas em problemas de aprendi-
zagem de maquina a fim de obter os principais atributos para tarefas de classificacdo ou
regressao [Van Der Maaten et al. 2009]. A reducdo de dimensionalidade pode ser feita
de duas maneiras diferentes: via extracdo de caracteristicas (feature extraction), onde a
redu¢do de dimensionalidade € realizada através da combinacao das caracteristicas origi-
nais, e via selecdo de caracteristicas (feature selection), que busca efetuar a reducao de



dimensionalidade por remover caracteristicas redundantes e irrelevantes do conjunto de
dados [Verédnica et al. 2015].

Dentre os métodos de extracdo de caracteristicas, destacam-se o PCA e o LDA.
O PCA € uma técnica de transformacao linear ndo supervisionada para a reducdo de di-
mensionalidade. O PCA permite identificar padrdoes nos dados com base na correlagao
entre os atributos. Esse método funciona por encontrar as dire¢des de maior variancia em
dados de alta dimensdo e projetd-los em um novo subespaco com dimensdes iguais ou
menores que a original [Raschka 2015]. O conceito geral por trds do LDA € muito seme-
lhante ao PCA; enquanto o PCA tenta encontrar os eixos ortogonais do componente de
maxima variancia em um conjunto de dados, o objetivo do LDA € encontrar o subespaco
de recursos que otimiza a separabilidade das classes [Mika et al. 1999].

Com respeito aos estudos envolvendo selecdo de caracteristicas, alguns traba-
lhos abordaram essa técnica como um problema de otimizacdo através do uso de me-
taheuristicas. Por exemplo, em [Rodrigues et al. 2014] os autores apresentaram um al-
goritmo de selecdo de caracteristicas baseado no Bat Algorithm (BA) juntamente com a
acurdcia do classificador Optimum-Path Forest (OPF) como fun¢do de aptiddao. Nesse
trabalho, o problema de selecdo de caracteristicas foi modelado como uma técnica
de otimizacdo bindria. A busca pela solu¢do 6tima é guiada pelo BA enquanto o
conjunto de dados reduzido € validado usando a acuricia do classificador OPF. Em
[Prudhvi et al. 2018], os autores combinaram o método Hybrid Particle Swarm Optimi-
zation com o Gravitational Search Algorithm a fim de gerar um algoritmo de otimizacao
binaria chamado Binary Hybrid Particle Swarm Optimization-Gravitational Search Algo-
rithm (BPSOGSA). Esse algoritmo ajuda a escolher os melhores atributos com base na
aptiddo obtida pela rede neural Radial Basis Network (RBF). A fun¢do de aptidao por sua
vez foi projetada de modo a garantir um nimero minimo de recursos com valores de sen-
sibilidade e especificidade balanceados. J4 em [Rodrigues et al. 2013], um novo método
para selecdo de caracteristicas baseado no algoritmo Cuckoo Search (CS) foi proposto.
Tal método foi chamado Binary Cuckoo Search (BCS), o qual é baseado no comporta-
mento dos passaros cuco. Os experimentos foram realizados no contexto de deteccao de
roubo em sistemas de distribui¢do de energia em dois conjuntos de dados obtidos de uma
empresa brasileira de energia elétrica.

Recentemente, uma nova metaheuristica conhecida como Water Wave Optimi-
zation (WWO) foi proposta tendo como inspiragdo modelos de ondas de dguas rasas
[Zheng 2015]. O algoritmo WWO é composto de trés operadores capazes de balancear
as capacidades de busca local e global; sdo eles: propagacao, refracdo e quebra de onda.
No entanto, o algoritmo WWO em sua versdo original é capaz de resolver apenas pro-
blemas continuos. Para contornar essa limitag@o, alguns autores modificaram o WWO
para que também pudesse resolver problemas discretos [Wu et al. 2015], [Zheng 2015],
[Manickam et al. 2016], [Zhao et al. 2018]. Embora esses métodos tenham sido empre-
gados para resolver problemas discretos, ainda existe espaco para que novas versoes do
algoritmo WWO sejam propostas, em especial para abordar aplicacdoes que podem ser
codificadas de forma binéria.

Nesse contexto, este trabalho propde uma versao bindria do algoritmo WWO, cha-
mada Binary Water Wave Optimization (BWWO), aplicada em selecdo de caracteristicas.
Para tal finalidade, serd preciso que cada onda (solu¢do do problema) seja representada



por um conjunto de coordenadas bindrias que denotem se uma caracteristica pertencera
ou ndo ao conjunto final de caracteristicas. A funcdo objetivo a ser maximizada serd
fornecida pela acurécia de um classificador. O classificador utilizado para auxiliar esse
processo € o OPF [Papa et al. 2009a], visto que o mesmo tem demonstrado ser tdo eficaz
quanto maquina de vetores suporte (SVM, do inglés: Support Vector Machine) e possui
uma rapida fase de treinamento [Papa et al. 2012]. Além disso, o método serd aplicado
em bases de dados do mundo real e comparado com OPF (sem redugao de atributos), PCA
e LDA.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: na Sec¢ao 2, os fun-
damentos do algoritmo WWO sido apresentados. Na Secdo 3, o método proposto neste
trabalho € explanado. Entdo, na Secdo 4 os resultados obtidos sdo apresentados e discuti-
dos. Finalmente, o artigo € concluido na Secao 5.

2. Water Wave Optimization

O algoritmo Water Wave Optimization (WWO) [Zheng 2015] é um método evolutivo ins-
pirado na teoria de ondas de dguas rasas utilizado para resolver problemas de otimizacao
continuos. Nesse algoritmo, o espago de solugdo é andlogo a area do fundo do mar e a
aptidao de um ponto no espaco € medida em relagdo a profundidade do mar. Em uma
populagdo, cada onda possui dois atributos: altura de onda h € Z* e comprimento de
onda A € R". De acordo com a teoria de ondas de dguas rasas, quanto menor for a
distancia entre o fundo do mar e a onda, menor serd o valor A e maiores serdo os valores
de aptidao e h. Na inicializagdo, para cada onda, i assume o valor da constante h,,,, € A
€ definido para o valor 0.5.

Durante o processo de solucao do problema, as operacdes de propagacgao, refracao
e quebra sdo aplicadas para evoluir a populacao.

2.1. Operador de Propagacao

O processo de propagacdo pode ser considerado como um processo de movimento
(mudancgas) de dguas profundas para aguas rasas. O operador de propagacdo cria uma
nova onda z’ pelo deslocamento de cada dimensao d da onda original = como

2'(d) = z(d) + rand(—1,1).\L(d), (1)

em que rand(—1,1) é um nimero aleatério uniformemente distribuido no inter-
valo [—1,1], e L(d) é o tamanho da d-ésima dimensdo do espaco de busca. Se a nova
posicao estiver fora do intervalo factivel, ela serd redefinida para uma posi¢ao aleatéria
no intervalo. Apds cada iteragdo, o comprimento de cada onda € atualizado conforme

)\ = A'a/_(f(l')_fmin“re)/(fmam—fmin—‘re)’ (2)

em que frq: © fmin S0, respectivamente, os valores de aptiddo mdxima e minima
na populacdo atual, a € o coeficiente de redu¢cdo de comprimento de onda, e € é um
pequeno valor positivo que evita divisdes por zero.



2.2. Operador de Refracao

No operador de refragdo, se uma onda apds vérias iteracoes nao foi melhorada, e sua
altura apos sucessivos decrementos chegou a zero, a operacao de refracdo € ativada para
atualizar essa onda. Sua férmula de calculo é dada por

3)

em que N (i, o) denota a distribuicao normal com média y e desvio padrdo o e z*
¢ a melhor solucao atual. Este mecanismo faz com que x aprenda com a onda 6tima atual
x*. ApOs a refracdo, a altura (h) da onda x € redefinida para h,,,., € seu comprimento de
onda () € redefinido por

e

SiE)

“)

2.3. Operador de Quebra

O operador de quebra é aplicado apenas em ondas que encontram uma melhor solugdo.
A operacdo especifica € escolher k£ dimensdes aleatoriamente (k € um nimero aleatdrio
entre 1 e k,,,,) e redefini-las em 2’ como na Equagdo 5, sendo [ o coeficiente de quebra.

2'(d) = z(d) + N(0,1).8L(d). (5)

2.4. Visao geral do WWO

Segundo [Zheng 2015], testes empiricos mostram que o WWO apresenta um bom desem-
penho com um pequeno tamanho de populacdo n (entre 5 e 10), o que torna o algoritmo
mais eficiente computacionalmente. Além do tamanho da populagdo, existem quatro
pardmetros de controle no WWO: altura maxima de onda h,,,,, coeficiente de reducdo
de comprimento de onda «, coeficiente de quebra 5 ¢ o nimero maximo de quebra da
onda k... Em geral, quanto maior o valor de h,,,,, maior serd o tempo de vida da onda;
caso contrario, se o valor de h,,,, for pequeno (e.g. 1 ou 2), as ondas serdo frequentemente
substituidas por novas ondas, aumentando, portanto, a diversidade de solu¢des. Grandes
valores para o fazem com que o algoritmo explore dreas maiores, enquanto que valo-
res pequenos fazem com que o algoritmo realize uma explora¢do mais intensiva. Além
disso, para  com pequenos valores e com um grande k.., 0 algoritmo busca melhores
solugdes, o que resulta em uma maior velocidade de convergéncia. Empiricamente € re-
comendado que h,,,, tenha valor 5 ou 6, « possua valores entre 1.001 e 1.01, e k., seja
definido como o menor valor em {12, D/2}, em que D denota a dimensao do problema.

2.5. Algoritmo WWO

O algoritmo WWO ¢ descrito a seguir.



Algoritmo 1 Algoritmo WWO

1: Inicialize aleatoriamente uma populacdo P de n solucdes (ondas);
2: enquanto o critério de parada nao € satisfeito fazer
3:  paracadaonda x de P fazer

4: Propaga x para um novo 2’ conforme a Equag@o 1;
5: se f(2') > f(z) entdo
6: se f(a') > f(zx) entdo
7: Quebra x para um novo z’ conforme a Equagio 5;
8: Atualiza z* com 7’ ;
9: Atualiza x com 2/;
10: senao
11: z.h <+ x.h —1;
12: se x.h = ( entao
13: Refrata x para um novo z’ conforme a Equacéo 3 e 4;
14: Redefine x.h para hqq;

15:  Atualiza os comprimentos de onda conforme a Equagdo 2;
16: return x*

3. Proposta: BWWO

Neste trabalho, é proposta uma nova versao do algoritmo WWO capaz de resolver pro-
blemas bindrios. O método aqui proposto, chamado Binary Water Wave Optimization
(BWWO), ¢ aplicado na tarefa de selecao de caracteristicas em classificagao de padrdes.
Para isso, os operadores do WWO serao remodelados no BWWO. Além disso, € preciso
estabelecer uma funcio de aptidao para guiar o BWWO em busca da melhor solucio.
Tal funcdo de aptidao € baseada na acurécia de um classificador sobre um conjunto de
validacdo. O classificador utilizado neste trabalho é o OPF [Papa et al. 2009b], por pos-
suir uma ripida fase de treinamento. No entanto, outros classificadores podem ser utili-
zados.

3.1. Representacao do problema

A solucdo para o problema é uma onda codificada em um vetor bindrio x =
[dy dy...d;...dy—y dy], em que d; € {0,1} é a d-ésima dimensdo da onda e N € o
nimero de atributos de uma determinada base de dados. O valor 1 e O representam, res-
pectivamente, a presenca e auséncia de uma caracteristica na constru¢ao do novo conjunto
de dados reduzido. Por exemplo, considere uma onda x = [1, 1,0, 1, 0] referente a uma
base de dados contendo cinco atributos. Nesse caso, apenas a primeira, a segunda e a
quarta caracteristica serdo selecionadas para compor o novo conjunto de dados. A seguir
€ mostrado como os operadores foram remodelados.

3.2. Operador de Propagacao Binario

No novo operador de propaga¢ao o comprimento de onda A é utilizado como parametro
para adicionar ou remover caracteristicas na solu¢do. Por exemplo, ondas com altos va-
lores A sdo consideradas ondas de baixa aptiddo, e tendem a remover mais caracteristicas
visando melhorar a solu¢do; ondas com baixos valores A sdo consideradas boas solucdes
e tendem a remover menos caracteristicas do conjunto de dados avaliado.



A Equacdo 6 mostra como € realizada a atualizagdo do comprimento de onda de
cada solucdo = na populacdo. Nessa equagdo, o coeficiente de redugdo de comprimento
da onda « assume o valor 0.01, visando melhor distribuir o valor A para as solugdes.

N =1l f@/f=) (6)

A aplicagdo da nova abordagem para o operador de propagacdo ¢ empregada so-
bre k = {k € Z7|1 < k < kyq. } dimensdes escolhidas aleatoriamente em um intervalo
uniforme, em que k,,,, € definido como min(12, D/2). Assim, cada dimensdo seleci-
onada gera um ndmero randémico real » € [0, 1] que logo apds é comparado com .
Portanto, se r > ), a dimensdo assume o valor 1, selecionando a caracteristica referente
a dimensao, caso contrario a dimensao recebe o valor 0 e ndo seleciona a caracteristica
correspondente.

3.3. Operador de Refraciao Binario

Como no operador de refracdo original do WWO, se uma onda apds varias iteracoes
nao obteve melhorias e se sua altura chegou a zero, o operador de refracdo € ativado.
Entretanto, £ dimensodes sdo selecionadas de forma aleatdria, conforme a Secao 3.2, e
cada dimensdo selecionada da onda assume o valor da respectiva dimensao da melhor
solucdo x*. Apés a refracdo, a altura h da onda € redefinida para h,,,,. O objetivo é que
ondas de baixo valor de solucdo absorvam caracteristicas da melhor solu¢do atual.

3.4. Operador de Quebra Binario

Ondas que foram aprimoradas apds a propagacao e obtiveram melhor aptiddao em relagdo
a onda 6tima atual z*, passam pelo operador de quebra. Assim como no operador original
do WWO, k dimensdes sao selecionadas aleatoriamente. No entanto, no novo operador,
para cada dimensdo de um onda 2’ propagada a partir de = (onda original), o seu valor é
invertido, ou seja, para dimensao de valor 1 o seu valor passa a ser 0 e vice-versa. Caso o
valor de aptiddo de x’ seja maior que o valor de x, a onda x € substituida por z’. O mesmo
acontece para x* caso z’ a supere. O operador de quebra faz com que o BWWO conduza
uma busca local ao redor da onda aprimorada, que por sua vez torna-se a melhor onda na
geracao atual.

3.5. Solucao do Problema

Para comprovar a eficiéncia da abordagem proposta, o método serd aplicado no problema
de selecdo de caracteristicas. Para isso, o algoritmo deve iniciar com uma populagdo
formada por n ondas geradas aleatoriamente, de forma que a partir de cada geracdo o
método consiga aprimorar as solu¢gdes de acordo com os seus valores de aptidao. No final
de sua execucdo, o BWWO deve retornar a onda que selecionar as caracteristicas mais
relevantes de um determinado conjunto de dados sem afetar, ou até mesmo melhorar, a
acurdcia do classificador em questao.

Em relagdo ao algoritmo original, o método aqui proposto utiliza um nimero me-
nor de parametros; os parametros escolhidos empiricamente para o novo método sdo:
altura maxima da onda h,,,;, que assume o valor 3; nimero maximo de direcdes de que-
bra k4., no qual seu valor é dado por min(12, D/2), em que D € o tamanho da dimensdo
do problema; e o coeficiente de redu¢do de comprimento da onda «a, que assume o valor



0.01. O valor escolhido para h,,,, faz com que as ondas sejam frequentemente modifi-
cadas por novas ondas no operador de refracdo, dando assim uma maior diversidade nas
solugdes. Valores altos para k,,,, ajudam a melhorar os resultados e aumentar a veloci-
dade de convergéncia e o valor assumido por « ajuda a distribuir melhor o comprimento
de onda das solugdes em cada geracdo. O Algoritmo 2 mostra a ideia geral do método
BWWO.

Algoritmo 2 Algoritmo BWWO
1: Inicialize aleatoriamente uma populacdo P de n ondas (solugdes);
2: enquanto o critério de parada ndo € satisfeito fazer
3:  paracadaonda x de P fazer

4: 7' x;
5: Selecione k£ dimensoes aleatdrias de x;
6: para cada dimensao k fazer
7: Gerar r distribuido uniformemente entre [0, 1];
8: 2'[d] < ser > z.)\ entdo 1 sendo 0;
9: se f(2') > f(z) entdo
10: Atualiza £ com 2';
11: se f(a') > f(xx) entdo
12: Atualiza x* com z';
13: Selecione k dimensdes aleatdrias;
14: para cada dimensio k fazer
15: 2'[k] + se 2'[k] == 1 entdo O sendo 1;
16: se f(z') > f(z) entdo
17: Atualiza x com z’;
18: se f(2') > f(z*) entdo
19: Atualiza x* com z;
20: senao
21: z.h + x.h —1;
22: se x.h == 0 entao
23: Selecione k dimensdes aleatorias de x;
24: para cada dimensao k fazer
25: x[k] < x*[k];
26: Redefine x.h para ho,qz;

27:  Atualizar os comprimentos de onda conforme a Equacio 6;
28: return x*

Na linha 1 € iniciada aleatoriamente uma populacdo de n ondas (solugdes) se-
guindo a codificacdo mostrada na Secdo 3.1. Nas linhas 4-8, € realizada a propagacgdo
bindria, assim, a partir de uma onda x é gerada uma nova onda z’, em que k£ dimensdes
aleatdrias de x’ sdo modificadas a partir do comprimento de onda A, o qual € utilizado
como uma probabilidade para selecionar ou remover caracteristicas na solugdo. A par-
tir das linhas 12-19 € realizada a operacao de quebra bindria, responsavel por fazer uma
buscar intensiva em x’ por inverter o valor de £ dimensdes selecionadas aleatoriamente.
Nas linhas 23-25 o operador de refracao é encarregado de alterar ondas de baixa aptidao,
quando a altura h de tais ondas sofrem sucessivos decrementos até chegar a zero. Assim,
o operador de refracdo seleciona k£ dimensdes aleatdrias para serem substituidas pelas
respectivas dimensdes da melhor solucao atual x*, fazendo com que tais ondas absorvam



caracteristicas da melhor onda atual e melhorem sua aptidao. Na linha 27 o valor A é

atualizado com base na Equacdo 6. Por fim, quando o critério de parada do BWWO ¢
satisfeito a linha 28 retorna a melhor solu¢do encontrada.

4. Resultados e Discussoes

Para avaliar a eficiéncia do algoritmo BWWO na tarefa de sele¢do de caracteristicas,
foram utilizadas cinco bases de dados do mundo real, a saber: Australian Credit Approval
(ACA), Breast Cancer Wisconsin (BCW), Dermatology (DM), Sonar (Mine vs Rocks)
(SNR) e Pima Indians Diabetes (PID). A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas
dessas bases de dados. Além disso, o algoritmo BWWO proposto ¢ comparado com o
OPF tradicional, com o OPF apés a aplicacdo do PCA e do LDA. Os experimentos foram
realizados em um computador com um processador Intel Core i3® 2.00GHz x 4, com
8GB de memoria RAM, sistema operacional Linux Ubuntu 16.04 LTS e tendo o software
MATLAB® (2017a) como ambiente de desenvolvimento dos algoritmos.

Tabela 1. Descricao dos conjuntos de dados utilizados neste trabalho.

Conjunto de dados  # Amostras  # Caracteristicas

ACA 690 14

BCW 699 10
DM 366 33
SNR 208 60
PID 768 8

Inicialmente, os conjuntos de dados foram normalizados, embaralhados e partici-
onados em trés subconjuntos: conjunto de treinamento (Z;), validacdo (Z5) e teste (Z3);
onde, 30% dos dados foram destinados ao conjunto de treinamento, 30% para o conjunto
de validagado e os outros 40% restantes para o conjunto de teste. Durante a execucdo do
BWWO, novos subconjuntos 2, Z} e Z4 sdo gerados de acordo com os valores bindrios
presentes em cada onda gerada aleatoriamente, em que o valor 1 e O representam, respec-
tivamente, a presenca e auséncia de um atributo nos novos subconjuntos. Entdo, o algo-
ritmo OPF ¢é treinado em Z] e classificado em Z, para avaliar a aptidao de cada onda. Esse
processo € repetido durante um determinado nimero de iteragdes (geragdes) ou quando o
melhor valor de aptiddao de uma onda tenha convergido para um valor especifico. Neste
trabalho, o niimero de geracoes foi definido como 20, e o valor de aptidao de uma onda €
visto como tendo convergido caso nao mude durante cinco geragdes. Apds os critérios de
parada serem satisfeitos, 0 BWWO retorna como resposta a melhor solucdo encontrada,
ou seja, um vetor bindrio mapeando os atributos da base de dados que permitiram que o
classificador obtivesse uma melhor acurdcia em Z). Apos isso, o classificador treinado
em Z; é utilizado para computar um novo valor de acurdcia em Zj.

A fim de realizar uma comparacdo justa entre os métodos estudados neste tra-
balho, os experimentos foram conduzidos utilizando os mesmos padrdes de dados para
cada abordagem. Ou seja, cada método recebe como parametro exatamente 0s mesmos
subconjuntos 7y, Z, e Z3 utilizados no BWWO. Além disso, o PCA e o LDA possuem
como quantidade de componentes e discriminantes o nimero de caracteristicas retornado
pelo BWWO. Visto que os outros métodos comparados com o BWWO ndo necessitam de
um conjunto de validacdo, apenas os subconjuntos Z; e Z3 foram utilizados por eles. No
caso do PCA e LDA, Z; e Z; sdo transformados, respectivamente, em Z; e Z4 cada qual



possuindo um nimero de componentes (dimensdes) igual ao nimero de caracteristicas
retornadas pelo BWWO. A seguir, para cada método, o classificador OPF € treinado em
Z e classificado em Z3. Entdo, o valor de acurdcia alcangado € comparado com aquele
obtido pelo BWWO. Um procedimento similar acontece para obter o valor de acuricia
para o classificador OPF tradicional. No entanto, utilizam-se os conjuntos Z; € Z3 sem
reduc¢do de dimensionalidade. Todo esse processo € repetido 20 vezes para computar o va-
lor de acuracia média e desvio padrao, bem como o niimero médio de atributos retornados
por cada método de reducio de dimensionalidade.

A Figura 1 apresenta os resultados obtidos pelos métodos empregados neste ar-
tigo, variando o tamanho da populacdo P do algoritmo BWWO em 10, 20, 30, 40 e 50
ondas. Esses resultados sdo a acurdcia média e o nimero de caracteristicas médio me-
didos durante 20 execugOes independentes para cada tamanho de populagdo P e para
cada base de dados presente na Tabela 1. Note que no grafico mostrando os valores do
nimero de caracteristicas, apenas os valores do BWWO e do OPF foram apresentados.
Isso se da porque o nimero de componentes e discriminantes utilizados no PCA e LDA,
respectivamente, € igual ao nimero de caracteristicas selecionado pelo BWWO.
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Figura 1. Comparacao do OPF, PCA e LDA versus BWWO com tamanho de
populacao P variando em 10, 20, 30, 40 e 50 ondas.

E possivel notar a partir da Figura 1 que o BWWO obteve bons resultados em ter-
mos de acuricia e redugdo de caracteristicas. Outro fator interessante é que, assim como
no algoritmo WWO original, o método aqui proposto € capaz de obter bons resultados
mesmo com um tamanho pequeno de populagdo; isso faz com que o BWWO alcance os
resultados desejados de maneira eficiente.

A Tabela 2 apresenta mais detalhes dos resultados obtidos pelo OPF, PCA e LDA
quando comparados com 0 BWWO tendo tamanho de populacdo variando em 10, 20, 30,
40 e 50 ondas, e com um numero de geracoes constante definido como 20. Nessa tabela,
os resultados sdo denotados como z[y|z, em que x representa os valores de acuricia, y
o numero de caracteristicas selecionado e z o desvio padrao dos valores de acuracia. O
nimero de caracteristicas nao mostrados para o OPF, PCA e LDA da-se porque nao houve
reducdo de dimensionalidade para os experimentos com o OPF, e o PCA e LDA tiveram

o mesmo numero de caracteristicas selecionados que o BWWO, indicado pelo simbolo
6‘*?’

Pode-se observar, na Tabela 2, que o BWWO alcancou bons resultados em relagao
as demais técnicas de redugdo de dimensionalidade (PCA e LDA), superando o LDA
em todos experimentos. J4 o PCA se sobressaiu em 4 dos 25 experimentos realizados,
enquanto que em 14 experimentos 0 BWWO superou as demais técnicas. Além disso,
na maioria dos casos 0 BWWO alcancou os maiores niveis de acurécia entre todos os
métodos, com excecdo apenas das bases DM e PID. De acordo com os experimentos, o
BWWO pode ser visto como uma técnica bastante interessante e efetiva, contribuindo na
difusdo do uso de técnicas evolutivas no contexto de selecao de caracteristicas.



Tabela 2. Resultados do OPF, PCA e LDA versus BWWO com tamanho de

populacao P variando em 10, 20, 30, 40 e 50 ondas.

#P Base BWWO OPF PCA LDA
ACA  T799%[7.8]12.8 782%[-12.9 76.5%[*]2.6 79.4%][*]3.1
BCW  94.3%][7]1.6 93.2%[-12.5 93.7%[*]1.9 93.1%[*]1.5

10 DM  95.5%[23.4]1.0 96.0%][-]1.1 96.0%[*]1.4 92.3%[*]2.3
SNR  77.7%(32.4]14.4 76.5%[-15.8 76.9%[*]5.8 62.1%[*]6.2
PID  64.6%[4.9]12.6 64.7%[-]2.8 64.0%[*]3.1 64.0%[*]3.0
ACA T794%[8.112.4 76.9%[-]13.1 75.6%[*]3.0 78.0%[*]3.1
BCW  942%[6.7]1.4  94.1%[-]11.4 94.5%[*]1.6 93.4%[*]1.7
20 DM  951%][22.5]1.8 94.8%[-11.1 94.9%[*]1.2 92.4%][*]1.6
SNR  76.7%[33.5]14.2 78.5%][-14.5 78.0%[*]4.3 63.5%[*]6.7
PID  64.5%[4.3]1.7 63.7%[-]3.1 62.1%[*]3.2 62.4%[*]3.0
ACA  783%[7.5]143 78.6%I[-12.3 758%[*]3.2 78.0%[*]2.8
BCW  93.7%[59]1.8 94.3%[-11.7 94.1%[*]1.6 92.9%[*]2.0
30 DM 952%[22.8]1.3 95.0%[-]1.4 95.0%[*]1.2 93.5%[*]2.1
SNR  78.8%([31.8]13.9 77.7%[-13.1 76.9%[*]4.2 65.9%[*]6.4
PID  63.6%[4.2]12.6 64.0%[-]3.3 62.0%[*]3.6 62.7%[*]3.0
ACA 79.1%(8]3.3 77.5%[-12.8  75.5%[*]12.3  79.0%[*]2.4
BCW  942%[59]1.8 94.2%[-]11.6 94.8%[*]1.8 93.3%[*]1.7
40 DM  954%[21.2]11.2 95.7%I[-11.2 95.4%[*]1.4 91.4%][*]7.0
SNR  77.9%][31.515.8 77.4%[-15.7 76.0%[*]5.6 61.7%[*]7.0
PID  64.6%[4.2]12.5 64.6%[-]12.4 63.1%[*]2.5 63.3%[*]3.5
ACA  T792%[7.116.7 78.8%[-12.4 75.7%[*]2.8 78.2%[*]3.1
BCW  943%[6.5]1.7 94.2%[-]11.5 94.3%[*]1.2 93.2%[*]1.5
50 DM 953%[21.8]1.6 95.5%[-11.4 95.6%[*]1.5 93.1%[*]2.7
SNR  75.5%[30.715.0 75.0%[-15.1 74.8%[*]4.3 63.3%[*]6.9
PID  63.9%[4.6]3.0 65.3%[-]12.2 62.7%[*]1.3 63.3%[*]2.9

5. Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma nova técnica de selecdo de caracteristicas baseada no
algoritmo WWO. A técnica é chamada Binary Water Wave Optimization (BWWO) e
tem como ideia principal a remodelagem dos operadores originais do WWO para uma
versao bindria. Nesse sentido, cada solucdo € representada por um vetor (onda) bindrio,
no qual os valores 1 e 0 em uma dada dimensao representam, respectivamente, a presenca
e auséncia de uma caracteristica no conjunto de dados final. Para avaliar a qualidade de
uma solucao, foi utilizada como funcao de aptidao a acuricia de um classificador, mais
especificamente o classificador OPF.

O BWWO foi comparado com técnicas classicas de reducdo de dimensionalidade,
como PCA e LDA, bem como com o classificador OPF, por aplicd-los em cinco bases
de dados do mundo real. Todos os algoritmos foram investigados de acordo com dois
critérios: acurdcia e numero de caracteristicas selecionadas. Com base nos experimentos,
pode-se afirmar que o BWWO € uma alternativa vélida para problemas de selecdo de
caracteristicas, pois foi capaz de superar os outros métodos em termos de acuricia, mesmo
com um ndmero de caracteristicas equivalente ao PCA e LDA. Para trabalhos futuros,
pretende-se avaliar mais profundamente a influéncia dos pardmetros do BWWO, bem



como compard-lo com outras metaheuristicas utilizadas em problemas binérios.
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