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Resumo

Modelos preditivos de aprendizado de maquina dependem de um conjunto adequado de
atributos para realizar classificacoes e previsoes de forma eficiente. No entanto, a elevada
dimensionalidade de dados apresenta desafios significativos, onde a qualidade e a rele-
vancia das caracteristicas influenciam diretamente o desempenho dos modelos, podendo
acarretar em problemas como aumento da complexidade computacional e dificuldade de
encontrar padroes relevantes, fenomeno conhecido como "maldicao da dimensionalidade".
Este trabalho investiga a aplicagao de algoritmos genéticos para a selecao de caracteristi-
cas em modelos de aprendizado de maquina, com o objetivo de otimizar seu desempenho
preditivo, selecionando apenas as dimensoes relevante para o problema. Os algoritmos
genéticos (GAs) sao meta-heuristicas inspiradas no processo de selegao natural, utilizando
operagoes como sele¢ao, cruzamento e mutagao para evoluir solugoes ao longo de sucessivas
geragoes. Essas técnicas sao amplamente utilizadas para resolver problemas de otimizacao
complexos, especialmente aqueles que envolvem espagos de busca de alta dimensionali-
dade. A pesquisa aborda a aplicagdo tanto do Algoritmo Genético Convencional (GA)
quanto de sua variante baseada em chaves aleatorias, BRKGA (Biased Random-Key Ge-
netic Algorithm). Os experimentos demonstraram que ambas as abordagens sao eficazes
na reducao da dimensionalidade dos dados, melhorando as métricas de desempenho, a
partir da otimizagao da métrica F1-Score. A metodologia proposta nao apenas contribui
para o desenvolvimento de modelos mais robustos e escalaveis, mas também oferece maior

interpretabilidade e eficiéncia computacional.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Selecao de Caracteristicas, Otimizagao, Apren-

dizado de Maquina, BRKGA.



Abstract

Predictive machine learning models rely on an appropriate set of attributes to perform
classifications and predictions efficiently. However, the high dimensionality of data pre-
sents significant challenges, where the quality and relevance of features directly influence
model performance, potentially leading to problems such as increased computational com-
plexity and difficulty in finding relevant patterns, a phenomenon known as the "curse of
dimensionality."This work investigates the application of genetic algorithms for feature
selection in machine learning models, aiming to optimize their predictive performance by
selecting only the relevant dimensions for the problem. Genetic algorithms (GAs) are
metaheuristics inspired by the process of natural selection, employing operations such as
selection, crossover, and mutation to evolve solutions across successive generations. These
techniques are widely used to solve complex optimization problems, especially those in-
volving high-dimensional search spaces. The study addresses the application of both the
Conventional Genetic Algorithm (GA) and its random-key-based variant, BRKGA (Bia-
sed Random-Key Genetic Algorithm). The experiments demonstrated that both approa-
ches are effective in reducing the dimensionality of data, improving performance metrics
through the optimization of the F1-Score. The proposed methodology not only contri-
butes to the development of more robust and scalable models but also provides greater

interpretability and computational efficiency.

Palavras-chave: Genetic Algorithms, Feature Selection, Optimization, Machine Lear-
ning, BRKGA.
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Capitulo 1

Introducao

A crescente disponibilidade de dados em diversas areas do conhecimento tem impulsi-
onado o desenvolvimento de modelos preditivos cada vez mais sofisticados, com aplicacoes
que vao desde a medicina até a engenharia e os negocios. Contudo, a elevada dimensio-
nalidade desses dados representa um desafio significativo, pois nem todas as caracteris-
ticas disponiveis contribuem de forma relevante para a construcao de modelos precisos
e eficientes. Muitas varidveis podem ser redundantes ou irrelevantes, comprometendo o
desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina (Jianging Fan and Zhu (2018)).

A selecao de caracteristicas surge como uma etapa fundamental para lidar com esse
problema, buscando identificar o subconjunto mais informativo de atributos que maximize
o desempenho dos modelos. Essa pratica oferece uma série de vantagens, como a reduc¢ao
da complexidade computacional, a melhoria da capacidade de generalizacao dos modelos e
a maior interpretabilidade dos resultados. Entretanto, a busca por esse subconjunto 6timo
¢ um problema computacionalmente complexo, especialmente em cenarios com grandes
volumes de dados (Isabelle Guyon| (2003))).

Nesse contexto, técnicas baseadas em meta-heuristicas, como os algoritmos genéticos,
tém se mostrado promissoras para a solu¢ao do problema de selecao de caracteristicas.
Inspirados nos mecanismos evolutivos da natureza, esses algoritmos realizam uma busca
inteligente no espago de solugoes, combinando operagoes de selecao, cruzamento e mutagao
para encontrar configuracoes eficientes. Sua flexibilidade e robustez os tornam adequados
para lidar com problemas nao lineares e de alta dimensionalidade, caracteristicas comuns
em cenarios reais de aplicagao.

Este trabalho investiga a aplicagao de algoritmos genéticos, incluindo a variante Biased
Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA), na selecao de caracteristicas para otimizar
modelos de aprendizado de méaquina. A pesquisa busca avaliar a eficiéncia dessa aborda-
gem na melhoria do desempenho preditivo dos modelos, além de explorar seus beneficios
na redugao da dimensionalidade e na mitigacao de problemas como overfitting.

O presente estudo foi conduzido com base em um conjunto de dados sobre pacientes

com doengas cardiacas, coletados desde 1988 (|Janosi and Detrano| (1989)). O conjunto
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totaliza 303 pacientes, contendo em cada um 14 atributos, incluindo a variavel-alvo. A
saida do modelo assume valores binarios, onde 1 representa pacientes diagnosticados com
doenca cardiaca e 0 indica pacientes saudaveis.

A proposta apresentada neste trabalho contribui significativamente para o avango das
técnicas de selecao de caracteristicas, oferecendo uma abordagem robusta e escalavel,
passivel de aplicagdo em contextos diversos que demandem analises preditivas. Além
disso, o estudo estabelece uma base para futuras investigagoes relacionadas a integragao
de algoritmos genéticos com técnicas avangadas de aprendizado de maquina, visando

aprimorar a eficiéncia e a precisao dos modelos desenvolvidos.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é melhorar o desempenho de modelos de aprendizado
de maquina para classificacao de doencas cardiacas, por meio da otimizacao da selecao de

caracteristicas do modelo.

1.1.1 Objetivos Especificos

1. Desenvolver e implementar modelos baseados em algoritmos genéticos para a sele¢ao
de caracteristicas em conjuntos de dados utilizados por algoritmos de aprendizado

de maquina;

2. Avaliar o desempenho dos modelos preditivos resultantes, considerando métricas

como acuracia, precisao, recall e F'1-score, apos a aplicacao dos algoritmos genéticos;

3. Comparar os resultados dos modelos otimizados com aqueles obtidos sem qualquer
processo de selegao de caracteristicas, destacando ganhos em eficiéncia computaci-

onal e capacidade preditiva;

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em capitulos que descrevem detalhadamente as etapas
seguidas durante a pesquisa e a modelagem de algoritmos genéticos aplicados & otimi-
zacao de modelos de aprendizado de maquina. Além disso, sao apresentados conceitos
computacionais e definicoes matematicas que fundamentam a abordagem proposta.

No Capitulo [2 sdo abordados os fundamentos tedricos relacionados ao problema da
selecao de caracteristicas, a teoria subjacente aos algoritmos genéticos, bem como uma des-
cricao dos diferentes modelos de aprendizado de méquina utilizados, incluindo K-Nearest
Neighbors (KNN), Arvores de Decisdo e Regressdo Logistica. Também sdo discutidas as

principais métricas empregadas na avaliacao dos modelos.
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O Capitulo |3 apresenta a modelagem dos algoritmos genéticos, detalhando os para-
metros utilizados e as adaptacgoes realizadas para atender as especificidades do problema
em questao.

O Capitulo (4] contempla a anélise e a discussao dos principais resultados obtidos, com
uma comparacao sistematica entre as métricas dos modelos sem otimizagao e os resultados
alcangados pelos modelos otimizados com algoritmos genéticos.

Por fim, o Capitulo 5 retine as consideragoes finais acerca do desenvolvimento e dos
resultados alcancados, além de discutir possiveis direcoes para trabalhos futuros envol-
vendo a aplicacao de algoritmos genéticos na otimizacao de modelos de aprendizado de

maquina.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Revisao da Literatura

A selegao de caracteristicas é uma etapa crucial no desenvolvimento de modelos de
aprendizagem de maquina, especialmente quando se busca reduzir a dimensionalidade
dos dados, melhorar o desempenho preditivo e diminuir o custo computacional (Guyon
and Elisseeff] 2003). Métodos tradicionais de selegao, como algoritmos baseados em fil-
tro, envolvem métricas estatisticas simples, enquanto métodos baseados em envoltéria e
incorporacao tendem a considerar o desempenho do modelo como critério de selecao.

Entretanto, com o aumento da complexidade dos conjuntos de dados e da nao line-
aridade das relacoes entre variaveis, abordagens baseadas em algoritmos evolutivos tém
ganhado destaque. Dentre essas, os Algoritmos Genéticos (GAs) se destacam por sua ca-
pacidade de explorar grandes espagos de busca de maneira eficiente e adaptativa (Holland,
1975)).

Os GAs inspiram-se nos processos de sele¢ao natural para encontrar solugoes aproxi-
madas para problemas complexos de otimizacao. Cada solugao é representada como um
individuo em uma populagao, sendo evoluida ao longo das geracoes por meio de operadores
como sele¢ao, cruzamento e mutacao.

Em particular, os Algoritmos Genéticos com Chaves Aleatorias Viés (Biased Random-
Key Genetic Algorithms — BRKGA) representam uma evolu¢ao dessa técnica. A ideia
de utilizar chaves aleatorias foi inicialmente proposta por (Gongalves and Almeidal (2005)) e
Ericsson et al. (2002)), de forma independente, como forma de representar as solugoes por
vetores de niimeros reais, permitindo uma aplicagao mais flexivel dos operadores genéticos.

Posteriormente, [Tavares et al. (2013)) formalizaram o BRKGA como uma abordagem
estruturada, com viés no cruzamento, em que individuos mais aptos tém maior proba-
bilidade de influenciar a préxima geracao. Essa abordagem tem se mostrado eficaz em
diversos problemas combinatoérios e, mais recentemente, na selecao de caracteristicas para

modelos de aprendizagem de méquina.
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A aplicagao de BRKGA na sele¢ao de caracteristicas permite balancear a exploracao e a
intensificagao na busca por subconjuntos 6timos de atributos, favorecendo a generalizacao
dos modelos e evitando o sobreajuste. Diversos estudos tém demonstrado que métodos
baseados em BRKGA superam abordagens tradicionais tanto em desempenho quanto em
robustez (Silva et al., [2020)).

Essa linha de pesquisa reforca a importancia dos algoritmos genéticos como ferramen-
tas promissoras para a otimizagao de modelos de aprendizagem de maquina, especialmente

em contextos de alta dimensionalidade e interdependéncia entre variaveis.

2.2 Problema de Selecao de Caracteristicas

De acordo com |Oh (2004), o problema de selegdo de caracteristicas envolve a sele-
¢ao de um subconjunto de d caracteristicas de um total de D caracteristicas, com base
em um critério de otimizacao dado. A principal finalidade, é projetar um classificador
compacto, no qual o desempenho é otimizado da melhor forma possivel. Dessa forma, as
caracteristicas removidas devem ser redundantes ou de utilidade minima.

A selecao de caracteristicas é um processo essencial em aprendizado de maquina, pois
influencia diretamente tanto a eficiéncia computacional quanto a precisao dos modelos pre-
ditivos. Um conjunto de caracteristicas mal selecionado pode levar a inclusao de variaveis
irrelevantes, que aumentam o risco de sobreajuste (overfitting) e impactam negativamente
a generalizagao do modelo para novos dados. Por outro lado, a remocao de caracteristicas
relevantes pode resultar em subajuste (underfitting), reduzindo a capacidade do modelo
de capturar padroes essenciais nos dados (Muhammad Salman Pathan| (2017))).

Nesse contexto, um algoritmo de selecao de caracteristicas é uma solugao computa-
cional motivada por uma determinada definicao de relevancia, contudo, a relevancia de
uma caracteristica, sob a perspectiva do aprendizado indutivo, pode ter vérias defini¢oes,
dependendo do objetivo almejado (Molinal (2002)).

Impacto no Desempenho

A reducao do nimero de caracteristicas tem implicacoes diretas no tempo de trei-
namento e no uso de memoria, pois menos variaveis significam menos calculos e menor
complexidade computacional. Além disso, um subconjunto adequado de caracteristicas
pode melhorar a robustez do modelo, tornando-o menos suscetivel a ruidos e variacoes
nos dados (Muhammad Salman Pathan| (2017))).

Impacto na Interpretabilidade

Além de impactar o desempenho dos modelos, a selecao de caracteristicas desempenha

um papel essencial na interpretabilidade das predi¢oes. Modelos que utilizam um grande
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nimero de varidveis podem apresentar alta complexidade, tornando-se caixas-pretas e di-
ficultando a compreensao dos critérios subjacentes as decisoes tomadas. Nesse contexto,
a escolha de um subconjunto otimizado de caracteristicas permite reduzir a complexidade
do modelo, a0 mesmo tempo em que possibilita a identificagao das variaveis mais relevan-
tes para a tarefa preditiva. Dessa forma, a selecao adequada de caracteristicas contribui
para o aumento da transparéncia do modelo e facilita a extracao de ideias sobre os fatores
que influenciam os resultados obtidos, variando dependendo da problematica em questao
(Molinal (2002)).

2.3 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos constituem uma técnica de busca e otimizagao, altamente para-
lela, inspirada no principio Darwiniano de selegao natural e reprodugao genética (Golden-
berg) (1989)). De acordo com Darwin| (2014), o principio de sele¢ao privilegia os individuos
mais aptos com maior longevidade e, portanto, com maior probabilidade de reproducao.
Individuos com mais descendentes tém mais chance de perpetuarem seus codigos genéticos
nas proximas geragoes, tais codigos genéticos constituem a identidade de cada individuo
e estao representados nos cromossomos.

Estes principios sao reproduzidos na construcao de algoritmos computacionais que
buscam uma melhor solugao para um determinado problema, através da evolugao de
populacoes de solugoes codificadas através de cromossomos artificiais.

No contexto de GAs, um cromossomo é uma estrutura de dados que representa uma
das possiveis solucoes do espago de busca do problema. Cromossomos sao entao sub-
metidos a um processo evolucionario que envolve avaliagao, selecao, recombinagao sexual
(cruzamento) e mutagao. Sendo assim, apds varios ciclos de evolugao a populagao devera
conter individuos cada vez mais aptos (Goldenberg (1989)).

A analogia entre algoritmos genéticos e o sistema natural é representada através da
tabela abaixo (Babatunde| (2014))):

As etapas que constituem a estrutura de um algoritmo genético estao detalhadamente
representadas na Figura [2.1] Essa representacao ilustra o fluxo completo do processo evo-
lutivo, desde a inicializacao da populagao até a convergéncia para uma solugao otimizada,
destacando as operacoes fundamentais, como selecao, cruzamento e mutagao, bem como

os critérios para avaliacao de aptidao e a geragao sucessiva de populacoes.
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Natureza Algoritmos Genéticos

Cromossomo Vetor binario

Gene Caracteristica do Problema

Alelo Valor da caracteristica

Locus Posicao no Vetor binario

Genotipo Estrutura

Fenotipo Estrutura submetida ao problema

Individuo Solugao

Geragcao Ciclo

Tabela 2.1: Relacao entre a composicao da Genética e Algoritmos Genéticos. Fonte:

Autor, 2025.

Geragao de populagao inicial ]

Seguir para a proxima geragao

Y

-

Evolugédo Genética

~

Calculo de Aptidao

v

Selegao

v

Cruzamento

v

Mutagao

/

Critério de Parada

Atingiu o
critério

N&o atingiu o
critério

Melhor resultado até essa geragéo ]

Figura 2.1: Etapas de um algoritmo genético. Fonte: Autor, 2025.
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2.3.1 Populagao Inicial

A populagao inicial de um algoritmo genético representa o conjunto de solu¢oes can-
didatas geradas aleatoriamente ou de forma heuristica no inicio do processo evolutivo
(Kumar| (2010)). Cada individuo nessa populagao é codificado como um cromossomo, que
contém a informacao genética necessaria para definir uma solucao particular. A qualidade
dessa populacao inicial exerce um impacto significativo no desempenho do algoritmo, in-
fluenciando a velocidade de convergéncia e a capacidade de explorar o espaco de busca de
forma eficiente.

De acordo com [Alkafaween (2024)), existem diversas estratégias para a geracao da

populacao inicial, sendo as mais comuns:

e Geracgao aleatoria: Cada gene do cromossomo ¢é inicializado aleatoriamente dentro
de seu dominio possivel. Essa abordagem garante uma grande diversidade inicial,

mas pode levar a um tempo de convergéncia maior.

e Geracao heuristica: Utiliza-se conhecimento prévio sobre o problema para ge-
rar solugoes iniciais mais promissoras. Por exemplo, em problemas de otimizagao

combinatoria, a populagao inicial pode ser gerada a partir de heuristicas conhecidas.

e Geracgao hibrida: Combina a geracao aleatéria com a geragao heuristica, buscando

um equilibrio entre diversidade e qualidade das solucoes iniciais.

2.3.2 Meétodos de Selecao

Segundo |Jebari (2013)), a selecao é uma etapa fundamental nos algoritmos genéticos,
responsavel por simular o processo de selecao natural na evolugao bioldgica. Nessa fase,
individuos da populagao sao escolhidos para gerar a proxima geragao, com base em suas
aptidoes. A escolha do método de selecao adequado impacta diretamente a eficiéncia e
a convergéncia do algoritmo, influenciando a exploracao do espaco de busca e a pressao
seletiva sobre a populagao.

Diversos métodos de selecao tém sido propostos na literatura, cada um com suas
caracteristicas e aplicagoes. A escolha do método mais adequado depende de diversos
fatores, como o problema a ser resolvido, o tamanho da populacao, a desejada pressao
seletiva e a necessidade de manter a diversidade genética.

Os métodos de selegao podem ser classificados em diversas categorias, como proba-
bilisticos e deterministicos. Os métodos probabilisticos atribuem uma probabilidade de
selecao a cada individuo, enquanto os métodos deterministicos selecionam um namero fixo

de individuos com base em um critério predefinido (Shuklaj (2013)).
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Meétodos Probabilisticos

e Selecao por roleta: é um dos métodos mais classicos e intuitivos utilizados em algo-
ritmos genéticos para determinar quais individuos passarao para a proxima geragao.
A ideia central é simular uma roleta de cassino, onde cada individuo ocupa um es-
paco proporcional a sua aptidao. Quanto maior a aptidao de um individuo, maior

serd o seu setor na roleta e, consequentemente, maiores as chances de ser selecionado.

e Selecao por torneio: é um método probabilistico amplamente utilizado em algorit-
mos genéticos para determinar quais individuos passarao para a préoxima geragao.
Ao contrario da selecao por roleta, que atribui uma probabilidade de selecao pro-
porcional & aptidao de cada individuo, a selecao por torneio realiza uma série de

torneios entre individuos escolhidos aleatoriamente.

e Selegao por ranking: uma estratégia utilizada em algoritmos genéticos para determi-
nar quais individuos de uma populagao passarao para a proxima geracao. A selecao

por ranking baseia-se na posicao relativa dos individuos em um ranking de aptidao.

Meétodos Deterministicos

e Selecao truncada: Uma populagao inicial diversificada garante que o algoritmo ex-
plore diferentes regides do espago de busca, aumentando as chances de encontrar a

solugao 6tima.

e Selecao elitista: Uma populacao inicial bem escolhida pode acelerar a convergéncia
do algoritmo, pois os individuos iniciais ja podem conter informacoes relevantes

sobre a solucao.

2.3.3 Cruzamento

Segundo |[Koohestani| (2020), o cruzamento é um operador genético fundamental nos
algoritmos genéticos, responsavel por promover a recombinagao de informagoes genéticas
entre individuos de uma populacao. Essa operacao simula o processo de reproducao
sexuada em organismos bioldgicos, onde a prole herda caracteristicas de ambos os pais. O
cruzamento consiste em selecionar dois individuos (pais) da populac¢ao e combinar partes
de seus cromossomos para gerar dois novos individuos (filhos). A regido onde ocorre a

troca de material genético é denominada ponto de cruzamento.

Tipos de Crossover

Existem diversas variantes de cruzamento, cada uma com suas proprias caracteristicas

e aplicagoes (Umbarkar| (2015))), como por exemplo:
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e Um ponto: Um tnico ponto de crossover ¢ escolhido aleatoriamente e as partes dos

cromossomos dos pais sao trocadas a partir desse ponto.

e Dois pontos: Dois pontos de crossover sao escolhidos aleatoriamente e o material

genético entre esses pontos é trocado.

e Multiponto: Uma generalizacao do crossover de dois pontos, onde multiplos pontos

sao utilizados.
e Uniforme: Cada gene dos filhos é escolhido aleatoriamente de um dos pais.

e Aritimético: Os valores dos genes dos filhos sao calculados como uma combinagao

linear dos valores dos genes dos pais.

Dessa forma, o cruzamento desempenha um papel crucial na busca por solugoes 6timas.
Ao realizar a recombinacao de informagoes genéticas entre individuos gerando novos com
combinagoes de caracteristicas herdadas de seus pais. Essa troca de material genético
¢ essencial para a exploracao eficiente do espago de busca e a descoberta de solugoes

inovadoras.

2.3.4 Mutagao

Segundo Rani (2013), a mutacdo em algoritmos genéticos, ¢ um operador genético
que introduz aleatoriamente pequenas alteragoes nos individuos de uma populacao. Essa
operagao simula as mutagoes genéticas que ocorrem na natureza e desempenha um papel
crucial na manutencao da diversidade genética e na exploracao do espaco de busca.

A mutagao é aplicada a um individuo selecionado aleatoriamente da populacao. Essa
selecao pode ser feita de forma uniforme ou com base em alguma probabilidade, como a
probabilidade de mutac¢ao. Uma vez selecionado o individuo, um ou mais genes sao alte-
rados aleatoriamente. A forma como essa alteracao é realizada depende da representagao
dos individuos e do tipo de mutagao utilizado.

De acordo com a pesquisa de Rares (2015), a mutagao desempenha um papel crucial
na busca por solucoes 6timas. A mutacao é essencial para manter a diversidade genética,
explorar regioes do espaco de busca que poderiam ser inacessiveis por outros operadores,
evitar a convergéncia prematura para solugoes subotimas e introduzir novas caracteristicas

que podem levar a solugoes mais aptas.

2.3.5 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Enviesadas
(BRKGA)

A utilizagdo de chaves aleatorias (random keys) como codificagao em algoritmos gené-

ticos foi proposta de forma independente por Ericsson and Pardalos (2002)) e por Gongalves
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and Almeida (2002), visando representar solugoes de forma continua e permitir operado-
res genéticos mais eficientes. Posteriormente, essa abordagem foi estendida e formalizada
por Tavares et al.| (2013), que introduziram o Biased Random-Key Genetic Algorithm
(BRKGA). O BRKGA diferencia-se dos algoritmos genéticos tradicionais por utilizar um
processo de cruzamento enviesado, no qual a selecao de genes favorece sistematicamente
individuos mais aptos, mantendo a simplicidade e eficiéncia da codificacao por chaves
aleatorias. Essa sistematizacao permite a aplicacao eficaz do BRKGA em uma variedade

de problemas de otimizacao combinatoria.

Caracteristicas do BRKGA

e Representacdo com Chaves Aleatorias: Em um BRKGA, cada cromossomo (ou in-
dividuo) ¢é representado por um vetor de nimeros reais no intervalo [0, 1|. Esses
valores, chamados de "chaves aleatorias", sao posteriormente mapeados para solu-

¢oes do problema utilizando um procedimento de decodificacgao.

e Decodificacao das Solugoes: Um mecanismo especifico é utilizado para interpretar
as chaves aleatorias e converté-las em solucoes vélidas para o problema em questao.
Por exemplo, os valores podem determinar a ordem de priorizagao de tarefas ou a

selecao de elementos em um conjunto.

e Cruzamento com Viés: Durante o processo de cruzamento, o BRKGA introduz um
viés controlado, onde um dos pais (geralmente o mais apto) tem maior influéncia na
geracao do descendente. Esse viés ¢ implementado garantindo que, em cada posicao

do cromossomo, o valor herdado tem maior probabilidade de vir do pai mais apto.

2.4 Aprendizado de Maquina

A inteligéncia artificial (IA) é um campo interdisciplinar que busca desenvolver siste-
mas capazes de simular a inteligéncia humana, permitindo que maquinas aprendam, racio-
cinem, tomem decisoes e resolvam problemas (Russell and Norvig (2010)). O aprendizado
de méaquina (ML), por sua vez, ¢ um subcampo da IA que se concentra no desenvolvimento
de algoritmos e modelos estatisticos que permitem que os computadores aprendam com os
dados, identificando padroes e fazendo previsoes sem serem explicitamente programados
para cada tarefa (Al-Sahafl (2019)).

2.4.1 Conceitos Fundamentais
Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado, um dos paradigmas mais difundidos no campo do

aprendizado de maquina, consiste em um processo de treinamento de modelos a par-
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tir de conjuntos de dados rotulados. Esses dados contém exemplos de entrada e suas
respectivas saidas corretas, permitindo que o algoritmo aprenda a mapear novas entradas
para as saidas correspondentes (Janiesch| (2021)).

Os pares de dados de entrada e saida no conjunto de treinamento sao entao utilizados
para calibrar os pardmetros ajustaveis do modelo de aprendizado de méaquina. Apos o
treinamento bem-sucedido do modelo, ele pode ser usado para prever a variavel alvo y

com base em novos dados ou dados nao vistos das caracteristicas de entrada z.

Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado ocorre quando o sistema de aprendizado deve iden-
tificar padroes sem a presenca de rotulos ou especificacoes pré-existentes. Dessa forma,
os dados de treinamento consistem apenas nas variaveis x, com o objetivo de encontrar
informagoes estruturais de interesse, como grupos de elementos que compartilham pro-
priedades comuns (conhecidos como clustering) ou representacoes de dados projetadas
de um espago de alta dimensionalidade para um espago de menor dimensao (conhecidas

como redugao de dimensionalidade) (Bishop| (2006)).

Aprendizado por Reforgo

Em um sistema de aprendizado por reforgo, em vez de fornecer pares de entrada e
saida, descreve-se o estado atual do sistema, especifica-se um objetivo, disponibiliza-se
uma lista de agoes permitidas e suas restricoes ambientais, e permite-se que o modelo de
aprendizado de maquina experimente o processo de alcancar o objetivo por conta propria,
utilizando o principio de tentativa e erro para maximizar uma recompensa (|Janiesch

(2021)).

2.4.2 K-Vizinhos Mais Préximos (KNN)

O algoritmo K-Vizinhos Mais Proximoss (KNN), é uma das técnicas mais intuitivas e
amplamente utilizadas no campo do aprendizado de méquina. Para classificar um novo
ponto de dados, o KNN busca os exemplos mais préoximos a ele no conjunto de treinamento
e atribui a ele a classe mais frequente entre esses vizinhos (Zhang| (2022)).

A aplica¢ao do KNN envolve as seguintes etapas (Zhang| (2016)):

e (Calculo da Distancia: Para cada ponto de dados no conjunto de treinamento,
calcula-se a distancia até o novo ponto. A métrica de distdncia mais comum é

a distancia euclidiana.

e Identificacao dos K Vizinhos: Os K pontos mais proximos sao identificados com

base nas distancias calculadas.
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e Votacao: A classe do novo ponto é determinada por uma votacao majoritaria entre
os K vizinhos mais proximos. No caso de regressao, a saida é a média dos valores

dos K vizinhos mais préoximos.

Uma das principais vantagens do KNN é sua simplicidade e facilidade de implementa-
¢ao. Além disso, nao exige treinamento explicito, como a maioria dos outros algoritmos
de aprendizado de maquina, o que o torna bastante eficiente em termos de tempo de
processamento (Zhang| (2022))). No entanto, o KNN pode se tornar computacionalmente
caro para grandes conjuntos de dados, pois o calculo da distancia para todos os pontos
de treinamento a cada nova predi¢ao pode ser demorado.

O KNN pode ser aplicado tanto a problemas de classificagao quanto de regressao. Em
problemas de classificacao, o objetivo é prever a classe a qual um novo ponto de dados
pertence, assim como pode ser visto na Figura[2.2l Em problemas de regressao, o objetivo

¢ prever um valor numeérico continuo (Zhang| (2022)).

Figura 2.2: Como funciona um KNN classificador. Fonte: Autor, 2025.

2.4.3 Arvore de Decisao

A arvore de decisao, um algoritmo de aprendizado supervisionado, oferece uma re-
presentacao grafica e interpretavel de um conjunto de regras de decisao. Essa estrutura
hierarquica, similar a um fluxograma, divide os dados em subconjuntos cada vez menores,
com o objetivo de criar um modelo que possa prever um valor alvo (yan Song (2015)).

A Figura [2.3] ilustra um modelo simples de arvore de decisdo que inclui uma tnica

variavel-alvo binaria Y (0 ou 1) e duas variaveis continuas, x; e 2, que variam de 0 a 1.
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Y=0,1
X1<0.5?
Sim Nao
X2 <0.3? X1<0.8?
Sim Nao Sim Nao
X1<0.8?
Sim Nao
R4 R5

Figura 2.3: Exemplo de modelo simples de arvore de decisao. Fonte: Autor, 2025.

De acordo com o|U.S. National Library of Medicine (2025)), atualmente, a arvore de de-
cisao esta presente entre os modelos mais utilizados na biomedicina, conforme evidenciado

pelo namero de publicagoes:
e 5,723 estudos relacionados a arvores de decisao
e 1,165 estudos relacionados a regressao logistica

e 1,786 estudos relacionados a redes neurais

e 646 estudos relacionados a maquinas de vetores de suporte.

Conceitos Basicos

Uma arvore de decisao consiste em nos, que representam atributos ou caracteristicas
dos dados, e arestas, que conectam os nos e representam as decisoes tomadas com base
nos valores dos atributos (yan Song| (2015)).

Noés. Existem trés tipos de nos:
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e No raiz, que representa uma escolha inicial que resulta na subdivisao de todos os

registros em dois ou mais subconjuntos mutuamente exclusivos.

e Nos internos, que representam uma das possiveis escolhas disponiveis naquele ponto
da estrutura da arvore; a aresta superior do né esta conectada ao né pai, e a aresta

inferior esta conectada aos noés filhos ou aos nos folha.

e Nos folha, também chamados de noés finais, que representam o resultado final de

uma combinagao de decisoes ou eventos.

Arestas. As arestas representam resultados ou ocorréncias probabilisticas que ema-
nam dos nos raiz e dos nés internos. Um modelo de arvore de decisao é formado por meio
de uma hierarquia de arestas. Cada caminho, desde o n6 raiz, passando pelos nos inter-
nos até um no folha, representa uma regra de decisao de classificagao. Esses caminhos da

arvore de decisao também podem ser representados como regras do tipo "se-entao".

2.4.4 Regressao Logistica

A regressao logistica, apesar de seu nome, é um algoritmo de classificagao e nao de
regressao. Ela é utilizada para modelar a probabilidade de um evento ocorrer, dado um
conjunto de variaveis preditoras. A saida da regressao logistica ¢ um valor entre 0 e 1,
que representa a probabilidade da instancia pertencer a uma determinada classe (Dreiseitl
(2002))).

De acordo com Kurt| (2008), a base da regressao logistica estd na fungao logistica,
também conhecida como fungao sigmoide. Essa funcao transforma qualquer valor real em
um valor entre 0 e 1, o que a torna ideal para modelar probabilidades. A equacao da

funcao logistica é dada por:

P=1/(1+e ) (2.1)

Onde:

P: Probabilidade da instancia pertencer a classe positiva.

z: Combinacao linear das variaveis preditoras e seus respectivos coeficientes.

2= Lo+ /X1 + Bo Xy + - + B, X), (2.2)

Bo: Intercepto do modelo, representando o valor de z quando todas as variaveis

independentes sao iguais a 0 (Sperandei (2014)).

B1, Ba, ..., Bp: Coeficientes associados as varidveis independentes que medem o im-

pacto de cada variavel na previsao do desfecho.
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e X: Variaveis independentes (ou preditoras) usadas no modelo.

Por fim, o valor da probabilidade calculada é comparado a um limiar pré-definido. Caso
a probabilidade exceda esse limiar, o modelo realiza a classificagao binaria atribuindo a

classe 1; caso contrario, a observagao é classificada como pertencente a classe 0 (figura

2.1).

Y (Probabilidade)

1

0.5

0 >
X

Figura 2.4: Funcionamento de uma regressao logistica para problemas de classificacao.
Fonte: Autor, 2025.

O objetivo da regressao logistica é encontrar os coeficientes que melhor ajustam a
funcao logistica aos dados de treinamento. Esses coeficientes sao estimados utilizando

técnicas de otimizagao, como o descenso do gradiente (Kurt| (2008])).

2.4.5 Meétricas

As métricas de aprendizado de maquina desempenham um papel essencial na avali-
acao do desempenho de modelos preditivos, ao possibilitar a quantificagao da precisao,
acuracia e confiabilidade desses modelos. Tais métricas fornecem informacoes criticas
que subsidiam a tomada de decisoes, permitindo a escolha do modelo mais adequado e a
implementacgao de estratégias de otimizacao eficazes.

Essas métricas variam de acordo com o tipo de problema (classifica¢do, regressao,
etc.) e os objetivos especificos de cada aplicagao. Em geral, elas sdo calculadas com base
em uma matriz de confusao, que compara as predigoes do modelo com os valores reais
dos dados. A escolha da métrica adequada depende do contexto do problema e do custo

relativo dos diferentes tipos de erros.

Matriz de confusao

A matriz de confusao constitui uma ferramenta indispensavel na avaliacao do desempe-

nho de modelos de classificacao, ao proporcionar uma visualizacao clara e estruturada do
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comportamento do modelo na tarefa de predicao. Essa tabela de contingéncia, também
denominada tabela de erro, compara as classes previstas com as classes reais dos da-
dos, permitindo identificar, de forma detalhada, os tipos de erros cometidos pelo modelo.
Dessa forma, a matriz de confusao possibilita uma analise mais aprofundada e criteriosa
do desempenho do modelo (Russell and Norvigl (2010)).

A matriz de confusdo é estruturada com base nos valores de verdadeiros positivos
(VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Um ver-
dadeiro positivo (VP) refere-se a um elemento positivo corretamente classificado como
tal, enquanto um verdadeiro negativo (VN) corresponde a um elemento negativo correta-
mente identificado como negativo. Por outro lado, um falso positivo (FP) ocorre quando
um elemento negativo é incorretamente (FN) ocorre quando um elemento positivo é erro-
neamente classificado como negativo (Google| (2025)) (Figura [2.5)).

Classe Predita

Positivo Negativo
©
i
" ) VP FN
% Positivo Verdadeiro Positivo Falso Negativo
L
o
. FP VN
Negatlvo Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Figura 2.5: Estrutura de uma Matriz de Confusao. Fonte: Autor, 2025.

Partindo da ideia estabelecida acerca da matriz de confusao, algumas métricas podem

ser geradas, algumas das principais métricas estabelecidas sao:

e Acuracia: tem como objetivo principal estimar a proporcao de classes corretamente
classificadas. Para alcangar essa finalidade, realiza-se a divisao do niimero de acertos
pelo total de classes, permitindo uma avaliagao mais precisa do desempenho do

modelo em relagao as previsoes feitas. (Google (2025))).

VP+VN
Acurécia = 2.
curacia VPT FPLVN L EN (2.3)

e Precisao: é uma métrica que representa a relacao entre as previsoes positivas re-

alizadas corretamente e o total de previsdes positivas, incluindo tanto os acertos
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quanto os erros falsos. (Google| (2025))).

VP
Precisao = ———— 2.4
VP+ FP (24)
e Recall: estabelece um paralelo entre o nimero de amostras classificadas correta-
mente como positivas e o total de amostras realmente positivas no conjunto de

dados. Essa métrica mede a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) identificados

corretamente em relagdo ao nimero total de amostras positivas presentes. (Google

(2025)).

VP
R@CCL” = W—M (25)

e F1-Score: € uma métrica que estabelece uma relacao entre a precisao e o recall por
meio da média harmoénica de seus valores. Ele combina esses dois indicadores para
proporcionar uma medida tnica que reflete o equilibrio entre a capacidade de um
modelo em prever corretamente os casos positivos (VP) e o quao bem ele recupera

esses casos, considerando tanto os acertos quanto os erros. (Google (2025))).

Precisao x Recall
F1-S = 2.6
core Precisao + Recall (2:6)




Capitulo 3
Metodologia

A metodologia proposta foi fundamentada em estudos previamente desenvolvidos e
amplamente referenciados na literatura académica, como os de |Oh| (2004) e Babatunde
(2014). No entanto, foram implementadas modificagbes especificas, abrangendo ajus-
tes em parametros, métricas utilizadas e no processo de desenvolvimento do algoritmo
genético. Tais alteragoes foram realizadas com o objetivo de assegurar uma melhor adap-

tabilidade as caracteristicas especificas da base de dados utilizada neste trabalho.

3.1 Algoritmo Genético

3.1.1 Codificacao do Cromossomo

Para o problema de selecao de caracteristicas, é utilizada uma sequéncia com G digitos
binarios. Um digito binario representa uma caracteristica, sendo os valores 1 e 0 indi-
cativos de sele¢ao e remocgao, respectivamente. Como exemplo, o cromossomo 00101000,
assim como a Figura 3.1} significa que as terceira e quinta caracteristicas estao seleciona-
das. Ou seja, o cromossomo representa d = 3,5 e R =1,2,4,6,7,8. Sendo d o conjunto
de indices das caracteristicas selecionadas. Em outras palavras, d indica as posi¢oes dos
digitos binarios que possuem o valor 1 no cromossomo. Enquanto que R representa o
conjunto de indices das caracteristicas nao selecionadas. Ou seja, R indica as posi¢oes

dos digitos binéarios que possuem o valor 0 no cromossomo (Oh (2004)).

[ 00101000 ]

Figura 3.1: Exemplo de um cromossomo tnico. Fonte: Autor, 2025.

30
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3.1.2 Populagao Inicial

Uma populagao inicial de P individuos foi gerada aleatoriamente, codificando em cada
gene, um subconjunto distinto de atributos. Para a geragao de cada cromossomo dessa
populagao, foi desenvolvido um algoritmo que selecionasse de maneira aleatoria os bits de

um numero binario de G digitos, assim como pode ser mostrado abaixo:

Algoritmo 1: Geragao da Populagao Inicial
Resultado: Gerar uma populacao com cromossomos aleatorios

1 for i <~ 1 até P faga do

2 for cada gene g no i-ésimo cromossomo do
3 if random.uniform() < 0.3 then

4 ‘ g1

5 else

6 ‘ g+ 0

7 end

8 end

9 end

No pseudo-codigo apresentado, P representa o niimero de cromossomos que compoem
a populacao inicial gerada. Para cada gene presente nos cromossomos, é atribuida uma
probabilidade de 30% de estar ativo. A fungao random.uniform() é utilizada para gerar
um namero racional aleatorio no intervalo |0, 1]. Com base nesse valor, verifica-se se o
gene se encontra dentro do intervalo desejado, determinando sua inclusao no cromossomo.
Ao fim do processo, teremos uma populacao inicial gerada de maneira aleatéria, assim

como pode ser visto na Figura 3.2,

Populacao

Cromossomo 01: 00101000
Cromossomo 02: 11001010
Cromossomo 03: 00100111
Cromossomo 04: 01001100
Cromossomo 05: 00110101
Cromossomo 06: 11000001

Figura 3.2: Exemplo de uma populagao inicial. Fonte: Autor, 2025.

3.1.3 Avaliacao de Aptidao

A avaliacao da aptidao dos cromossomos em algoritmos genéticos aplicados a classifi-

cagao desempenha um papel fundamental na identificacao de modelos de alto desempenho
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(Melanie| (1999))). Nesse trabalho, cada cromossomo, representando um conjunto especi-
fico de atributos, era utilizado para treinar os modelo de classificacao, empregando exclu-
sivamente as caracteristicas selecionadas nos dados de treinamento. A qualidade desses
modelos era mensurada, prioritariamente, por meio da métrica de F'1-Score, cujo valor era

diretamente empregado como critério para a avaliacao da aptidao de cada cromossomo

para aquele modelo (Figura [3.3).

Populagao Aptidao
Cromossomo 01: 00101000 0.45152
Cromossomo 02: 11001010 0.87524
Cromossomo 03: 00100111 0.65231
Cromossomo 04: 01001100 0.25638
Cromossomo 05: 00110101 0.54587
Cromossomo 06: 11000001 0.78452

N )

Figura 3.3: Exemplo de uma populacao onde cada cromossomo tem seu valor de aptidao

calculado utilizando o recall para um classificador especifico. Fonte: Autor, 2025.

O F1-Score é uma métrica que mede o equilibrio entre precisao e o recall em modelos
de classificacao sendo particularmente ttil quando na base de dados ha um desequilibrio
entre as classes.

A precisao mede a proporcao de diagnosticos corretos de uma doenca em relagao ao
total de diagnosticos positivos realizados pelo modelo. Ela avalia a capacidade do modelo
de evitar falsos positivos, ou seja, situagoes em que um paciente saudével é incorretamente
diagnosticado como doente.

O recall, mede a proporgao de instancias positivas (pacientes com a doenga) correta-
mente identificadas pelo modelo. Em outras palavras, o recall quantifica a capacidade
do modelo de encontrar todos os casos verdadeiros da classe positiva. Ao maximizar o
recall, o objetivo era garantir que o maior nimero possivel de pacientes com a doenca
fosse corretamente diagnosticado.

Apos o treinamento de cada modelo, este era submetido a um conjunto de dados de
teste, inédito durante o treinamento. As predi¢oes geradas pelo modelo eram comparadas
com as classes verdadeiras dos exemplos de teste, permitindo a computacao do recall.
O valor do F1-Score obtido era entao atribuido como a aptidao do cromossomo corres-
pondente. Cromossomos que geravam modelos com maior F'1-Score eram considerados
solugoes mais promissoras, indicando que o subconjunto de atributos selecionado era eficaz
na identificagado de padroes relevantes para a classificacao.

Ao adotar o F1-Score como métrica de aptidao, o algoritmo genético foi direcionado a

explorar o espago de busca em busca de solugoes que equilibrassem tanto a precisao quanto
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a revocacao. Essa estratégia mostrou-se particularmente adequada para o problema da
deteccao de doencas cardiacas, onde é fundamental nao apenas identificar corretamente
os pacientes positivos, mas também minimizar diagnosticos incorretos, garantindo uma
avaliacao robusta e confiavel para a tomada de decisoes clinicas e a melhoria dos resultados

de tratamento.

3.1.4 Meétodo de Selecao

Neste trabalho, foi adotado o elitismo como método de sele¢ao. O elitismo é uma téc-
nica amplamente utilizada em algoritmos genéticos (GA) que tem como objetivo preservar
as melhores solucoes de uma geracao para a proxima, assegurando a retengao dos cromos-
somos com maior aptidao ao longo do processo evolutivo (Figura . Essa abordagem
visa minimizar o risco de perda de informacoes relevantes que possam ocorrer devido a
operagoes genéticas, como o cruzamento e a mutagao, as quais podem introduzir variagoes
indesejadas (Melanie (1999)). Dessa forma, adotou-se uma taxa de 20% dos cromossomos

pertencentes a elite que irao ser preservados para a préoxima geracao.

Populagéo Aptidao
Cromossomo 01: 00101000 0.45152 ( Elite Aptidao )
Cromossomo 02: 11001010 0.87524
Cromossomo 03: 00100111 0.65231 Cromossomo 02: 11001010 0.87524
Cromossomo 04: 01001100 0.25638 ) Cromossomo 06: 11000001 0.78452
Cromossomo 05: 00110101 0.54587
Cromossomo 06: 11000001 0.78452 . J

- J

Figura 3.4: Cromossomos da elite que serao selecionados para proxima geracao. Fonte:
Autor, 2025.

3.1.5 Cruzamento e Mutacao

Neste trabalho, foi utilizado o operador de cruzamento de um ponto para combinar ca-
racteristicas promissoras de diferentes solucoes. Apos a preservacgao da elite, os individuos
restantes na nova populagao sao gerados por meio de operagoes genéticas, como cruza-
mento e mutacao, aplicadas & populagao atual. Dessa forma, dois cromossomos parentais
sao combinados de forma aleatéria em um ponto de cruzamento selecionado ao longo dos
bits do cromossomo, e as segdes em cada lado desse ponto sdo trocadas (Rani (2013))).
Considere, por exemplo, dois cromossomos, sendo um pertencente ao conjunto de elite e
o outro a populacao geral, ambos compostos por 8 bits binarios, conforme ilustrado na
Figura [3.5] Apos o processo de cruzamento, novos cromossomos, também denominados

descendentes ou filhos, sao gerados.



Algoritmo Genético 34

Pai 1 Ponto de Cruzamento
1 1 0 0 1 0 1 0
Pai 2
0 0 1 0 1 0 0 0
Filho 1
1 1 0 0 1 0 0 0
Filho 1
0 0 1 0 1 0 1 0

Figura 3.5: Cruzamento entre um pai pertencente a elite e um pai selecionado do restante

da populacao. Fonte: Autor, 2025.

Apo6s a inclusao dos cromossomos pertencentes a elite na nova populagao, o processo de
cruzamento e mutagao é realizado para preencher os 80% restantes da proxima geracao.
Por fim, aplica-se a mutacao sobre os cromossomos gerados, promovendo a introdugao
de variabilidade genética. A mutagao do algoritmo genético utilizada neste trabalho foi
projetada para sistemas binérios, na qual a operagao ¢ realizada em genes selecionados
de forma aleatéria com base em uma taxa de mutacdo pré-definida (Melanie (1999)).
Durante o processo, os genes selecionados tém seus valores invertidos, alternando de 0
para 1 ou de 1 para 0, conforme apropriado (Figura . A taxa de mutacao escolhida
foi de 1% para cada gene, garantindo uma exploracao suficiente do espaco de busca sem

comprometer a convergéncia.

Cromossomo

OOOOOOOE

Figura 3.6: Mutagao realizada nos genes de um cromossomo separado para a proxima

geracao. Fonte: Autor, 2025.
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3.1.6 Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias Enviesadas

(BRKGA)

Além do modelo convencional de algoritmo genético, foi desenvolvido, com o objetivo
de comparacao de métricas, um modelo baseado no BRKGA, configurado como uma

segunda variante do algoritmo genético.

Criacao da Populacgao

Cada cromossomo na populacao é representado da maneira tradicional de um BRKGA
(C. Martinez (2011)) e |Alixandre| (2017))), como um vetor de nimeros reais, normalmente
pertencentes ao intervalo |0,1]. Neste estudo, a geragao de cada gene do cromossomo foi
realizada por meio de uma funcao responsavel por produzir valores aleatorios dentro do
referido intervalo. Um exemplo de cromossomo utilizando essa abordagem pode ser visto
na Figura

Cromossomo

Figura 3.7: Exemplo de cromossomo aleatério gerado pelo BRKGA. Fonte: Autor, 2025.

Decodificacao e Avaliagao de Aptidao

O processo de decodificagao adotado neste trabalho foi desenvolvido com base na
necessidade de determinar se um gene seria considerado selecionado ou nao na solugao
final. Para isso, utilizou-se um limiar de 0.7, de modo que todos os valores iguais ou
superiores a 0.7 fossem classificados como presentes no cromossomo. Essa abordagem
permitiu a identificacao das caracteristicas selecionadas para avaliacao de aptidao, a qual
era recalculada a cada iteracao com a nova populacao. Nesse processo, o valor do F'1-
Score foi utilizado como métrica principal para avaliar a configuracao, e a aptidao do

cromossomo fol atualizada com base nesse valor.

Método de Selecao

O método de selegao empregado no BRKGA, assim como no algoritmo genético con-
vencional, foi baseado no elitismo, garantindo a preservacao dos cromossomos mais aptos
para a proxima geragao. Além disso, aplicou-se um cruzamento enviesado entre um pai
pertencente a elite e um cromossomo nao elitista para a geragao de individuos para as

proximas geragoes, assim como pode ser visto na Figura [3.8
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Populagdo 0 Populagéo 1

Maiores Aptidoes Manter as melhores solu¢des

Solugdes

Solugodes ) ‘ )

nao elitista

nao elitista

Novos
¢ individuos
Menores Aptiddes aleatorios
>

Figura 3.8: Processo de transicao entre populagoes no BRKGA. Fonte: Autor, 2025.

Cruzamento Enviesado

No processo de cruzamento enviesado do modelo de BRKGA desenvolvido nesse traba-
lho, um dos pais foi selecionado do conjunto de individuos mais aptos, pertencente a elite,
enquanto o outro pai é escolhido aleatoriamente da populagao completa. Os descendentes
gerados por essa combinacao recebem uma porgao das caracteristicas do pai elitista, o

que promove a preservagao das solugoes de alta qualidade ao longo das geracgoes. Essa

abordagem foi desenvolvida baseada no trabalho de |Alixandre| (2017) e busca equilibrar

a exploragao de boas solucoes jé existentes com a exploracao de novas alternativas, au-
mentando as chances de convergéncia para resultados otimizados. Um exemplo pode ser

visto na Figura 3.9.
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Pai 2 - Nao Elite

0000600600606

Numero Aleatério

Relagédo com a probabilidade de cruzamento (0.7)

0 0000

Cromossomo gerado

Figura 3.9: Processo de cruzamento entre cromossomos no BRKGA. Fonte: Autor, 2025.

Mutagao

Além da insercao de individuos totalmente aleatorios por geragao, para cada gene da
populacao atual nao elitista, foi aplicada uma taxa de mutacao de 1% para a geracao de
alteragoes aleatorias. Caso um gene seja selecionado para realizar a mutagao, um novo
namero real aleatério dentro do intervalo [0, 1] é gerado, substituindo o valor original
pelo novo ntimero. Esse processo visa adicionar diversidade & populacao, evitando a
convergéncia prematura e promovendo a exploracao de diferentes regioes do espago de

solugoes, além de compor o restante da proxima geragao (Figura [3.10)).
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Cromossomo

Figura 3.10: Exemplo de mutacao do cromossomo aleatério gerado pelo BRKGA. Fonte:
Autor, 2025.

3.2 Aprendizado de Maquina

Neste estudo, a base de dados foi avaliada utilizando oito modelos distintos de apren-
dizado de maquina. No entanto, a otimizagao baseada no algoritmo genético foi imple-
mentada apenas em trés desses modelos. A escolha desses modelos foi fundamentada na
analise de desempenho inicial, priorizando a inclusao do modelo com o melhor resultado,
o modelo com o pior desempenho e um modelo com desempenho intermediario. Para a
obtencao desses valores de desempenho, dividiu-se os dados em 80% para a utilizacao de
treinamento dos modelos e 20% para a realizacao dos testes, que consistiam na predigao
da saida do modelo e comparacao com o valor real. Dessa forma, foram obtidos os valores
da métrica F'1-Score, utilizados para a composi¢ao da Tabela

A meétrica FI-score foi selecionada por proporcionar um equilibrio entre precision e
recall, garantindo uma avaliacao mais robusta do desempenho do modelo. Considerando
que a presente problematica esta inserida no contexto da area da saude, a escolha dessa
métrica se justifica pela necessidade de minimizar tanto os falsos negativos, que poderiam
resultar em diagnosticos incorretos e atrasos no tratamento, quanto os falsos positivos, que
podem gerar exames e procedimentos desnecessarios, otimizando, assim, a confiabilidade

das predigoes.

Modelo F1-Score
Regressao Logistica 0.885246
Maquina de Vetores de Suporte Linear 0.868852
Floresta Aleatoria 0.852459
Impulso Adaptativo 0.803279
Arvore de Decisao 0.786885
Impulso por Gradiente 0.770492
Maquina de Vetores de Suporte com Fungao de Base Radial 0.704918
K-Vizinhos Mais Préximos 0.688525

Tabela 3.1: Desempenho dos modelos a base de dados antes da otimizacao.

Desas forma, os modelos escolhidos para aplicar a otimizagao foram:

e Regressao Logistica: Como o modelo que apresentou os melhores resultados antes

da otimizacao.
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e Arvore de Decisao: Como o modelo que apresentou resultados medianos antes

da otimizacao.

e K-Vizinhos Mais Préximo: Como o modelo que apresentou o pior resultado

dentre os modelos antes da otimizacao.



Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Diante dos modelos de algoritmo genéticos propostos, nesta se¢ao, sao apresentados
e discutidos os resultados obtidos com a aplicacao das técnicas de otimizacao de selecao
de caracteristicas utilizando os algoritmos genéticos convencionais (GA) e o algoritmo
genético de chaves aleatorias enviesadas (BRKGA). Os experimentos foram realizados com
o objetivo de avaliar a eficacia dessas técnicas na melhoria do desempenho de modelos de
aprendizado de maquina, considerando métricas como F'1-Score, que leva em consideracao
o recall e a precisao.

Inicialmente, foram analisados os trés modelos de aprendizado de méaquina sem qual-
quer técnica de selecao de caracteristicas, visando estabelecer uma linha de base para
comparagao. Em seguida, os resultados obtidos com os algoritmos de otimizacao foram
contrastados com a linha de base, destacando os impactos na reducao da dimensionali-
dade, no desempenho preditivo dos modelos e no tempo de processamento.

As configuragoes adotadas para os algoritmos genéticos estao apresentadas na Tabela
Parte desses parametros, incluindo o tamanho da populacao, a taxa de mutacao,
a taxa de elitismo e o método de selecao, foram definidos com base no estudo de |Oh
(2004). A taxa de viés, por sua vez, foi estabelecida conforme as diretrizes propostas por
Alixandre, (2017). Os demais valores, como o ntimero de geragoes e o nimero de execugoes,
foram determinados empiricamente, com base na obtencao de resultados considerados

satisfatorios pelo autor.

40
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Parametro GA BRKGA
Ntimero de Geragoes 10 10
Nimero de Execugoes 50 20
Tamanho da Populagao 100 100
Taxa de Elitismo 20% 20%
Taxa de Mutacao 10% 10%
Método de Selecao Elitismo Elitismo
Avaliagao de Aptidao F1-Score F1-Score
Taxa de Viés — 0.7

Tabela 4.1: Tabela de parametros utilizados em cada algoritmo genético. Fonte: Autor,
2025.

4.1 K-Vizinhos mais proximos (KNN)

Comparagao de Métricas entre os Modelos

agao
agao (BRKGA)

Figura 4.1: Comparagao de Métricas (KNN). Fonte: Autor, 2025.

A Figura [4.1] apresenta o grafico de barras que compara o desempenho do modelo
em quatro métricas distintas (Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score) sob trés condigoes:
sem otimizagao, com otimizagao utilizando um algoritmo genético (GA) e com otimizagao
utilizando um algoritmo genético com chaves aleatorias (BRKGA). Os resultados obtidos
na comparacao podem ser vistos detalhadamente na Tabela [4.2]

Observa-se que a otimizacao resultou em melhorias expressivas em todas as métricas
analisadas. O FI1-Score, métrica utilizada como critério de aptidao, apresentou um au-
mento significativo, passando de 0,66 no modelo nao otimizado para 0,87 com GA e 0,89
com BRKGA, representando incrementos de 31,82% e 34,85%, respectivamente.

A acuréacia do modelo também foi aprimorada, elevando-se de 0,63 para 0,86 com GA e
0,90 com BRKGA, o que representa um incremento de 36,51% e 42,86%, respectivamente.
Adicionalmente, as métricas de precisao e recall demonstraram ganhos consistentes. A
precisao aumentou de 0,65 para 0,87 com GA e 0,86 com BRKGA, enquanto o recall passou

de 0,70 para 0,90 com GA e 0,93 com BRKGA, indicando que a otimizac¢ao proporcionou
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um modelo mais equilibrado entre a minimizacao de falsos negativos e falsos positivos.
Ao comparar os algoritmos empregados, verifica-se que para o KNN, o BRKGA ob-
teve um desempenho ligeiramente superior ao GA na otimizagao da métrica F'I-Score,
apresentando também melhores resultados na acuracia e recall. Mesmo assim, ambos os
algoritmos obtiveram resultado de otimizacao extremamente satisfatorio, corroborando
para a eficicia dos algoritmos genéticos na otimizacao de modelos de aprendizado de

méquina por meio da selecao de caracteristicas.

Meétrica Nao otimizado GA BRKGA Porcentagem de Melhora
GA BRKGA
Acurécia 0.63 0.86 0.90 (+36.51%) (+42.86%)
Precisao 0.65 0.87 0.86 (+33.85%) (+32.31%)
Recall 0.70 0.90 0.93 (+28.57%) (+32.86%)
F1-Score 0.66 0.87 0.89 (+31.82%) (+34.85%)

Tabela 4.2: Desempenho médio do modelo (KNN) néao otimizado e otimizado para cada
métrica. Fonte: Autor, 2025.

Modelo nao otimizado Modelo otimizado (GA) Modelo otimizado (BRKGA)

Negativo Negativo Negativo

r1s

Classe verdadeira
Classe verdadeira
Classe verdadeira

Positivo Positivo Positivo

Negativo Positivo Negativo Positivo Negativo Positivo
Classe predita Classe Predita Classe Predita

Figura 4.2: Matriz de confus@o em caso médio (KNN). Fonte: Autor, 2025.

A Figura[d.2]apresenta as matrizes de confusdo correspondentes ao desempenho do mo-
delo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) nas versoes nao otimizada, otimizada com Algo-
ritmo Genético (GA) e otimizada com Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA)
a partir de um caso médio. No cenério sem otimizacao, observa-se uma taxa elevada de
erros, com 10 falsos positivos e 15 falsos negativos, totalizando 25 classifica¢oes incorretas.
Apoés a aplicacao da otimizacao via GA, verifica-se uma expressiva reducao nos erros, com
apenas 4 falsos positivos e 2 falsos negativos, o que representa uma melhora significativa

na capacidade do modelo em distinguir corretamente ambas as classes. A abordagem
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otimizada com BRKGA apresentou o melhor desempenho entre as trés configuragoes, re-
duzindo os falsos positivos para 2 e os falsos negativos para apenas 3, resultando em uma

performance mais equilibrada e precisa.

Treinamento (Nao otimizado) Treinamento (Otimizado) Porcentagem de Melhora

0.7261 segundos 0.5131 segundos (-29,33%)

Tabela 4.3: Comparagao entre os tempos médios de execugao de um modelo nao otimizado
para um otimizado (KNN). Fonte: Autor, 2025.

A Tabela [£.3] apresenta a comparagao entre os tempos médios de treinamento do mo-
delo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN), antes e apos a aplicagao da otimizagao por selegao
de caracteristicas. Observa-se uma reducao de 0,7261 segundos para 0,5131 segundos, o
que equivale a uma melhora percentual de 29,33% na eficiéncia computacional. Embora
a diferenca absoluta em tempo possa parecer modesta, o impacto torna-se expressivo
em contextos envolvendo grandes volumes de dados, nos quais o custo computacional é
significativamente ampliado. Assim, os resultados reforcam que a aplicacao de métodos
de selecao de caracteristicas nao apenas aprimora a performance preditiva, mas também
torna o treinamento mais eficiente em termos de tempo, especialmente em modelos sen-

siveis a dimensionalidade, como o KNN.

4.2 Arvore de Decisao

Comparagao de Métricas entre os Modelos
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B com etimizagao (GA)
BN Com otimizacao (BRKGA)
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Figura 4.3: Comparagdo de Métricas (Arvore de Decisdo). Fonte: Autor, 2025.

A Figura apresenta os resultados do modelo de Arvore de Decisdo antes e apos
a aplicacao dos algoritmos genéticos. Esses resultados podem ser analisados de forma

detalhada na Tabela [£.4]Segundo os resultados obtidos, na arvore de decisao, os ganhos
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obtidos foram significativos, mas com uma diferenca relevante em relacao ao KNN: ambos
os algoritmos genéticos apresentaram desempenhos semelhantes.

O F1-Score apresentou um aumento menor do que o modelo KNN, porém ainda ex-
pressivo, passando de 0,75 no modelo sem otimizacao para 0,85 apds a aplicacao dos
algoritmos genéticos GA e BRKGA, representando um acréscimo de 7,59% em ambos
0s casos no critério otimizado. A acuracia também foi significativamente aprimorada,
elevando-se de 0,76 para 0,86 com GA e 0,87 com BRKGA, o que corresponde a um
aumento de 13,16% e 14,47%, respectivamente.

As métricas de precisao e recall também apresentaram ganhos, embora mais modestos
quando comparados ao modelo KNN. A precisao evoluiu de 0,78 para 0,87 com GA e 0,86
com BRKGA, enquanto o recall subiu de 0,78 para 0,90 com GA e 0,91 com BRKGA.
Também contribuindo para tornar o modelo mais equilibrado no que se refere a reducao
de falsos positivos e falsos negativos.

A melhoria conjunta entre precisao e recall evidencia que a selecao de caracteristicas
auxiliou na construc¢ao de um modelo mais estéavel e confidvel, embora os impactos nao
tenham sido tao pronunciados quanto os observados no KNN. Além disso, o desempenho
semelhante de GA e BRKGA sugere que o modelo de Arvore de Decisdo ja dispunha
de uma estrutura solida para a tarefa de classificacao, exigindo ajustes mais sutis para

alcancar seu desempenho ideal.

Métrica Nao otimizado GA BRKGA Porcentagem de Melhora
GA BRKGA
Acurécia 0.76 0.86 0.87 (+13.16%) (+14.47%)
Precisao 0.78 0.87 0.86 (+11.54%) (+10.26%)
Recall 0.78 0.90 0.91 (+15.38%) (+16.67%)
F1-Score 0.77 0.85 0.85 (+7.59%) (+7.59%)

Tabela 4.4: Desempenho médio do modelo (Arvore de Decisdo) ndo otimizado e otimizado
para cada métrica. Fonte: Autor, 2025.
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Modelo néo otimizado Modelo otimizado (GA) Modelo otimizado (BRKGA)

Negativo Negativo = g Negativo

200 25

20

Classe Verdadeira
Classe verdadeira
Classe verdadeira

Positivo Positivo 8 Positivo

Negativo Positivo Negativo Positivo Negativo Positivo
Classe Predita Classe predita Classe Predita 5

Figura 4.4: Matriz de confusdo em caso médio (Arvore de Decisdo). Fonte: Autor, 2025.

A Figura [£.4] ilustra as matrizes de confusdo resultantes da aplica¢do do modelo de
Arvore de Decisao nas trés configuracoes avaliadas. Na versio nao otimizada, o modelo
cometeu um total de 14 erros, divididos igualmente entre falsos positivos e falsos negativos
(7 cada). Com a aplicac¢ao da otimizagao por meio de algoritmos genéticos (GA), observou-
se uma melhoria consideravel, com a reducao dos falsos positivos para 3 e uma leve
diminuicao nos falsos negativos, que passaram a 6, totalizando 9 erros. A configuracao
otimizada com BRKGA apresentou desempenho semelhante, com 9 erros no total, sendo
5 falsos positivos e 4 falsos negativos, indicando uma ligeira redistribui¢ao dos erros, mas

mantendo o mesmo nivel de acurécia geral em relagao ao GA.

Treinamento (N&o otimizado) Treinamento (Otimizado) Porcentagem de Melhora

0.2252 segundos 0.1804 segundos (-19,89%).

Tabela 4.5: Comparagao entre os tempos médios de execu¢ao de um modelo nao otimizado
para um otimizado (Arvore de Decisao). Fonte: Autor, 2025.

A Tabela [f.5] ilustra a comparagao entre os tempos médios de execugao do modelo de
Arvore de Decisdo antes e apos o processo de otimizacio por selecio de caracteristicas.
Nota-se uma diminui¢do no tempo de treinamento, que caiu de 0,2252 segundos para
0,1804 segundos, o que corresponde a uma melhora de 19,89% na performance temporal.
Esse ganho, assim como o observado no modelo KNN, embora modesto, refor¢a que a
aplicacao da otimizacao também promove ganhos computacionais em modelos de menor

complexidade, como a Arvore de Decisao, contribuindo para uma execugao mais eficiente.
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4.3 Regressao Logistica

Comparacao de Métricas entre os Modelos
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Figura 4.5: Comparacao de Métricas (Regressao Logistica) Fonte: Autor, 2025.

A Figura[d.5 que os dados podem ser visulizados na Tabela[4.6], mostra que a Regressao
Logistica apresentou os menores ganhos com a aplicacao dos algoritmos genéticos. O F'1-
Score, por exemplo, teve um aumento relativamente modesto, passando de 0,85 no modelo
nao otimizado para 0,87 com GA e 0,88 com BRKGA, o que representa incrementos de
apenas 2,35% e 3,53%, respectivamente. Esses valores estao significativamente abaixo dos
observados nos demais modelos, evidenciando um impacto limitado da otimizac¢ao por
selecao de caracteristicas nesse caso.

De maneira semelhante, a acuracia do modelo aumentou de 0,82 para 0,85 com GA
e 0,87 com BRKGA, correspondendo a incrementos de 3,66% e 6,10%. As métricas de
precisao e recall também apresentaram ganhos discretos. A precisao subiu de 0,80 para
0,83 em ambos os algoritmos, representando uma melhoria de 3,75%. Ja o recall aumentou
de 0,90 para 0,92 com GA e 0,93 com BRKGA, refletindo incrementos de 2,22% e 3,33%.
Esses resultados indicam que a Regressao Logistica ja estava bem ajustada a tarefa de
classificagao, e que a aplicagao de algoritmos genéticos, embora ttil, teve um efeito mais

limitado nesse modelo em comparagao com os demais.
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Métrica Nao otimizado GA BRKGA Porcentagem de Melhora
GA BRKGA
Acurécia 0.82 0.85 0.87 (+3.66%) (+6.10%)
Precisao 0.80 0.83 0.83 (+3.75%) (+3.75%)
Recall 0.90 0.92 0.93 (+2.22%) (+3.33%)
F1-Score 0.85 0.87 0.88 (+2.35%) (+3.53%)

Tabela 4.6: Desempenho médio do modelo (Regressao Logistica) nao otimizado e otimi-
zado para cada métrica. Fonte: Autor, 2025.

Modelo nao otimizado

Modelo otimizado (GA) Modelo otimizado (BRKGA)

verdadeira

Classe

Figura 4.6: Matriz de confusdo em caso médio (Regressao Logistica) . Fonte: Autor,
2025.

A Figura [4.0] apresenta as matrizes de confusdo obtidas pelo modelo de Regressao
Logistica nas trés configuragoes avaliadas. Na versao nao otimizada, o modelo ja demons-
trou desempenho consistente, com 4 falsos positivos e 6 falsos negativos. A aplicacao
do algoritmo genético (GA) resultou em uma melhora expressiva na redugao de falsos
negativos, que cairam para apenas 1, embora tenha havido um pequeno aumento nos
falsos positivos, que passaram para 5 — mantendo, ainda assim, o total de erros em 6.
De forma semelhante, a otimizacao com BRKGA obteve desempenho comparavel, com 4
falsos positivos e 2 falsos negativos, também totalizando 6 erros. Esses resultados indi-
cam que a Regressao Logistica, mesmo sem otimizagao, ja é eficaz na base analisada, e
que as abordagens de otimizagao contribuem para refinar ainda mais sua capacidade de

discriminacao.

Treinamento (N&o otimizado) Treinamento (Otimizado) Porcentagem de Melhora

7.5595 segundos 1.6462 segundos (-78,22%)

Tabela 4.7: Comparagao entre os tempos médios de execucao de um modelo nao otimizado
para um otimizado (Regressdo Logistica). Fonte: Autor, 2025.

Por fim, a Tabela [£.7 expoe o tempo médio de treinamento do modelo de Regressao
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Logistica antes e apos a aplicacao da selecao de caracteristicas via algoritmos genéticos.
O tempo necessario para o ajuste do modelo foi reduzido de 7,56 segundos para 1,65
segundos, correspondendo a uma diminuicao de 78,22% no custo computacional. Esse
resultado evidencia que a Regressao Logistica foi particularmente beneficiada pela reducao
no nimero de atributos, uma vez que seu tempo de treinamento esta diretamente associado
ao numero de variaveis e a necessidade de ajustes iterativos dos coeficientes. Com menos
caracteristicas a serem processadas, o algoritmo converge mais rapidamente, o que justifica
a expressiva diminuicao no tempo de execucao observada apods a aplicacao da técnica de

selecao.

4.4 Comparacao entre modelos

Com a finalizacao do processo de otimizacao dos modelos de aprendizado de maquina
por meio de algoritmos genéticos, foi possivel atualizar a tabela apresentada na Secao |3.2),
incorporando os novos resultados obtidos. A Tabela [I.§ evidencia que todos os modelos
analisados apresentaram melhora no FI-Score apds a aplicacao das técnicas de otimiza-
¢ao, o que confirma a eficicia da selecao de caracteristicas na elevacao do desempenho
preditivo. Dentre os classificadores, o modelo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) foi o
que mais se beneficiou do processo, alcancando um F1-Score de 0,893 com BRKGA, um
incremento significativo frente a sua versao original.

A comparacao entre os métodos de otimizacao revela que o BRKGA apresentou um
desempenho superior ao GA em dois dos trés modelos otimizados com ambos os algorit-
mos, embora a diferenca entre os resultados seja, em sua maioria, discreta. Esses achados
sugerem que a efetividade do algoritmo de otimizacao depende da natureza do classificador
e de sua sensibilidade a composi¢cao do conjunto de atributos selecionados.

No caso do KNN, o impacto da selecao de caracteristicas foi particularmente acentu-
ado devido a forma como esse modelo opera. Por ser um algoritmo baseado em distancia,
o KNN é altamente sensivel a presenca de atributos irrelevantes ou redundantes, que po-
dem distorcer a medida de similaridade entre as instancias. Ao reduzir o conjunto de
caracteristicas as mais relevantes, os algoritmos genéticos contribuiram para melhorar a
representatividade do espaco amostral, resultando em classificacoes mais precisas. Esse
ajuste fino no espaco de atributos favoreceu diretamente o desempenho do KNN; expli-
cando o expressivo ganho observado apds a otimizacao. Por outro lado, modelos como
a Regressao Logistica j4 demonstravam um bom desempenho antes da otimizagao, e os
ganhos observados, embora positivos, foram mais modestos. De forma geral, a aplicagao
de algoritmos genéticos demonstrou ser uma abordagem véalida e eficaz para aprimorar o
desempenho dos classificadores, sendo particularmente vantajosa para modelos baseados

em vizinhanca e regressao linear.
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Modelo F1-Score
K-Vizinhos Mais Proximos com otimizagao (BRKGA) 0.893232
Regressao Logistica com otimizagdo (BRKGA) 0.884352
Regressao Logistica com otimizagao (GA) 0.878657
K-Vizinhos Mais Proximos com otimizagao (GA) 0.874693
Arvore de Decisdo com otimizagao (GA) 0.856435
Regressao Logistica 0.855246
Arvore de Decisdo com otimizagao (BRKGA) 0.853212
Méquina de Vetores de Suporte Linear 0.848852
Floresta Aleatoria 0.832459
Impulso Adaptativo 0.783279
Arvore de Decisao 0.766885
Impulso por Gradiente 0.750492
Méquina de Vetores de Suporte com Funcao de Base Radial 0.684918
K-Vizinhos Mais Proximos 0.668525

Tabela 4.8: Desempenho dos modelos a base de dados apos a otimizagao.

4.4.1 Eficiéncia Computacional

Observou-se um aumento na eficiéncia computacional tanto no treinamento quanto na
predicao dos modelos ap6s a aplicacao da selecao otimizada de caracteristicas. Esse ganho
ocorre devido a eliminacao de atributos irrelevantes, permitindo que o modelo processe
um volume reduzido de dados, o que acelera significativamente as etapas de leitura e
aprendizado. As Tabelas [1.3] e [4.7) apresenta os tempos obtidos e a porcentagem de
melhoria alcancada, sendo construidas a partir do calculo do tempo médio de treinamento
do modelo em 50 execugoes. Inicialmente, as medicoes foram realizadas sem a aplicagao de
selecao de caracteristicas. Em seguida, o tempo médio foi obtido considerando a utilizacao
de um cromossomo representando o subconjunto otimizado de caracteristicas selecionadas
pelos algoritmos genéticos.

A anélise comparativa entre os modelos otimizados indica que a economia de tempo
de execucao gerada pela selecao de caracteristicas esta ligada a maneira como cada algo-
ritmo lida com a dimensionalidade dos dados e & sua complexidade interna. A regressao
logistica, por depender fortemente de operagoes matriciais que crescem com o niimero de
atributos, foi a que mais se beneficiou da otimizacao, com uma redugao significativa no
tempo de treinamento (-78,22%). Ja os modelos KNN e Arvore de Decisdo, embora tam-
bém tenham apresentado melhorias, tiveram ganhos mais discretos (-29,33% e -19,89%
respectivamente), porém de impacto considerével para grandes volumes de dados. Isso
faz sentido, uma vez que o KNN concentra seu custo computacional na fase de teste e
as arvores de decisao ja conseguem lidar relativamente bem com atributos irrelevantes.
Dessa forma, fica evidente que a selecao de caracteristicas tem efeitos distintos conforme

o modelo, sendo especialmente 1til em algoritmos mais sensiveis a dimensionalidade dos
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dados.
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Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho, investigamos a aplicagao de algoritmos genéticos para a selecao de
caracteristicas no diagnostico de doengas cardiacas, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina para aprimorar a precisao dos modelos preditivos. Os resultados demonstraram
que a aplicagao de algoritmos genéticos, tanto na forma convencional (GA) quanto em
sua variante baseada em chaves aleatorias (BRKGA), constitui uma estratégia eficaz para
otimizacao da selecao de atributos, contribuindo significativamente para o desempenho
dos classificadores.

A analise dos experimentos evidenciou que a selecao inteligente de atributos proporci-
onou ganhos relevantes em métricas como F'1-Score, especialmente no modelo K-Vizinhos
Mais Proximos (KNN), cujo desempenho foi significativamente elevado apos a otimizagao.
Essa melhoria esté relacionada a alta sensibilidade do KNN & presenca de atributos irrele-
vantes, o que torna a selecao de caracteristicas particularmente benéfica nesse caso. Além
disso, a reducao da dimensionalidade contribuiu para melhorar a eficiéncia computacional
e a interpretabilidade dos modelos, promovendo maior robustez preditiva.

A abordagem proposta mostra-se promissora para aplicagoes na area médica, especial-
mente em sistemas de apoio a decisao clinica voltados ao diagnoéstico de doengas cardiacas.
Sua versatilidade também permite aplicagdo em diversos dominios que envolvem anélise
preditiva, com potencial para manter desempenho consistente mesmo em cenarios com
conjuntos de dados distintos. Quando aliada a estratégias avancadas de aprendizado de
méquina, a selecao de caracteristicas por algoritmos genéticos pode ampliar seu alcance,
tornando-se uma ferramenta poderosa em tarefas complexas de analise de dados.

Como perspectivas futuras, propoe-se a investigacao de outras técnicas de meta-
heuristica, como a otimizacao por enxame de particulas e a busca harmonica, a fim de
comparar sua eficacia com os algoritmos genéticos. Além disso, a integracao com métodos
de aprendizado profundo pode aprimorar ainda mais a identificacao de padroes fisiologi-
cos relevantes. Finalmente, recomenda-se a aplicagao dessa abordagem em bases de dados
maiores e mais heterogéneas, o que podera consolidar sua aplicabilidade em cenarios reais

e em larga escala.
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