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Resumo. O Big Data Analytics e os algoritmos de Aprendizado de Mdquina
enfrentam desafios significativos ao lidar com grandes volumes de dados, tor-
nando as técnicas de pré-processamento essenciais nesse contexto. Uma dessas
técnicas é a Selecdo de Instancias, que identifica as instancias mais relevantes
em uma base de dados. Este estudo compara duas abordagens do algoritmo de
Otimizagdo por Colonia de Formigas (ACO) para a selecdo de instancias: a
heuristica gulosa e a abordagem probabilistica. Em 16 bases de dados, a abor-
dagem gulosa reduziu o tamanho das bases em média 50% e apresentou um
tempo de execucdo quase pela metade em relacdo a abordagem probabilistica.

1. Introducao

O Big Data Analytics (BDA) tem se tornado uma pratica amplamente adotada pelas
organizagdes, resultando no crescimento exponencial dos volumes de dados (Akinyelu,
2020). Esses dados sdo submetidos a algoritmos de Aprendizado de Mdquina, que uti-
lizam modelos matemdticos para abstrair problemas do mundo real e realizar previsoes
com base nos dados rotulados (Tovias-Alanis et al., [2021)).

A complexidade computacional dos algoritmos depende diretamente do nimero
de instancias de treinamento. Em bases de dados com muitas instancias, o tempo com-
putacional torna-se elevado, fazendo das predicOes um grande desafio (Tovias-Alanis
et al., [2021). Para aprimorar os modelos de predi¢cdo, € essencial realizar procedimen-
tos de pré-processamento, como a selecdo de instancias (Tsai et al.l 2021). A fase de
pré-processamento, portanto, torna-se uma aliada crucial na busca por maior precisdo e
desempenho nas bases de dados.
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A Selecdo de Instancias € uma fase de pré-processamento de dados amplamente
utilizado em problemas de classificagcdo. O objetivo € obter um subconjunto de instancias
de uma base de dados e este subconjunto manter o mesmo desempenho ou melhor em
um tempo mais curto de execugao, do que na base de dados original (Cheng et al.,|2021]).
Um dos algoritmos mais utilizados na sele¢do de instancias é o otimizacdo de coldnia
de formigas, do inglés Ant Colony Optimization (ACO), utilizado neste trabalho. Em
resumo, o ACO € um algoritmo meta-heuristico que usa uma populag¢do de formigas e
seus feromonios para encontrar as melhores instancias (Dorigo e D1 Caro, |1999).

O algoritmo de coldnia de formigas (ACO), conforme evidenciado por|Gongcalves
(2022), provou ser altamente eficiente na selecdo das melhores instancias. No entanto,
apesar de ser um algoritmo de tempo polinomial, o tempo de execu¢do muitas vezes se
torna impraticavel em grandes conjuntos de dados devido a alta complexidade resultante
da busca probabilistica pelo melhor resultado possivel.

Normalmente, algoritmos que entregam 6timos resultados globais sdo computa-
cionalmente caros. Alternativamente, métodos heuristicos foram propostos para fornecer
otimos aproximados (Barus et al., 2011)). Algoritmos de busca heuristica sub6timos, como
a busca gulosa, permitem encontrar solucdes quando as restri¢cdes de tempo, memdoria ou
ambos impedem a aplicacdo de algoritmos 6timos (Wilt e Ruml, 2015)).

Diante dessa realidade, este estudo propde uma nova abordagem de busca, baseada
na estratégia gulosa. O objetivo é comparar o desempenho computacional e as estimati-
vas de predi¢do obtidas tanto pelo ACO original, conforme conduzido por Hott. et al.
(2022), quanto pelo ACO aprimorado com a estratégia de busca gulosa. A proposta visa
identificar se a introdugdo dessa estratégia pode melhorar a eficiéncia do algoritmo, tanto
em termos de tempo de execu¢do quanto na qualidade das solugdes encontradas. Essa
comparagao € crucial para avaliar o potencial da estratégia gulosa como uma ferramenta
para aprimorar algoritmos de otimiza¢do inspirados em coldnias de formigas, oferecendo,
assim, uma alternativa promissora para problemas que demandam alta capacidade com-
putacional e precis@o nas estimativas de predicao. Portanto, a principal contribuicdo deste
trabalho € a proposta de uma nova abordagem de busca baseada na estratégia gulosa para
aprimorar o desempenho do algoritmo ACO.

Este texto segue a seguinte estrutura: na Secdo [2| é apresentado o referencial
tedrico, a explicacdo de como a Colonia de Formigas funciona e a analise de sua com-
plexidade. Na Secdo [3|sdo apresentados alguns trabalhos relacionados sobre o0 ACO. Na
Secdo [4] € descrita a Metodologia que contém a descri¢do das bases de dados utilizadas
neste artigo, os parametros utilizados no ACO, o algoritmo de Aprendizado de Maquina
utilizado, a métrica de avaliac@o de qualidade de classificacdo F-Measure € a andlise de
complexidade e de desempenho do ACO agora utilizando a estratégia gulosa. Os resulta-
dos obtidos e suas analises serdo mostrados na Se¢do[6} Por fim, na Se¢do[7]sdo expostas
as conclusdes obtidas no trabalho e os trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo sdo apresentados e aprofundados os conceitos fundamentais abordados neste
trabalho, como a Selecdo de Instancias, o funcionamento do algoritmo ACO, e a andlise
de complexidade do algoritmo original baseado na heuristica probabilistica e uma breve
introdugdo sobre como funciona a heuristica gulosa.



2.1. Selecao de Instancias

A Selecao de Instancias € uma etapa de pré-processamento de Aprendizado de Méquina,
que consiste em produzir subconjuntos de uma base de dados, com o objetivo de melho-
rar a eficiéncia das bases utilizadas, e gerar melhores resultados nas métricas utilizadas
como referéncia (Carbonera e Abel, 2020). Segundo Tsai et al.| (2021)), a utilizagcdo da
selecdo de instancias como uma técnica de pré-processamento normalmente obtém re-
sultados melhores nas bases de dados reduzidas, comparando-as com as bases antes do
pré-processamento.

O funcionamento da Selecdo de Instancias consiste em um conjunto de treina-
mento 7, que seleciona as instancias mais importantes em um subconjunto .S de 7’, sendo
que S ndo contém dados redundantes. Assim, os modelos treinados do subconjunto S
devem ter um desempenho semelhante ou superior ao conjunto 7' (Tsai et al., 2021]).

2.2. Colonia de formigas

O algoritmo de otimizagao de colonia de formigas (ACO) € uma meta-heuristica inspirada
no comportamento de colonias de formigas reais em busca de alimento. A ideia central
¢ utilizar um conjunto de formigas artificiais cooperando entre si para encontrar 0 menor
caminho entre dois pontos em um grafo. O caminho mais curto encontrado representa a
melhor solucdo para o problema (Anwar et al., 2015).

As formigas comunicam-se indiretamente por meio do depdsito de feromonios.
A solucgdo considerada a melhor naquele momento recebe uma quantidade de feromonio
“artificial” das formigas (Salama e Freitas, [2013). A quantidade de feromonio atribuida
a cada solucdo reflete sua qualidade relativa, sendo que solu¢des melhores t€ém maior
probabilidade de receber mais feromonios (Salama e Freitas, |2013). Com o tempo, as
formigas tendem a se concentrar nos caminhos que representam solucdes quase Otimas
dentro do espago de busca (Anwar et al., [2015).

2.2.1. Analise de complexidade da Colonia

Apesar da alta complexidade, o ACO tem se mostrado bem-sucedido na resolu¢do de pro-
blemas de classificag@o (Salama et al., 2016). O ACO consegue encontrar solu¢des de boa
qualidade em tempo polinomial devido a sua abordagem distribuida e estocdstica. Nesse
método, as formigas constroem solugdes parciais € compartilham informagdes sobre a
qualidade delas. A utilizacdo inteligente de “feromonios” direciona a busca para solucdes
promissoras, permitindo ao ACO concentrar seus esfor¢os onde solugdes 6timas sao mais
provaveis. Isso mantém a eficiéncia do ACO mesmo em problemas desafiadores.

A func¢do de complexidade determinada para o AC(ﬂ, com base no nimero de
operacoes, é expressa pela funcdo de tempo T(n), que descreve a complexidade com-
putacional do algoritmo em fun¢do das principais varidveis envolvidas: o ndmero de
instancias (num_instances), o nimero de atributos (num_attributes) e o nimero de for-
migas (num_ants), no contexto do ACO.

'0  cédigo  implementado com a  abordagem  probabilistica, juntamente  com
os comentdrios sobre as complexidades identificadas, @ podem ser acessados em:
https://github.com/AnaCarolina99/TypesOf ACO/blob/main/ProbabilisticComplexity.py.



T(n) = O(num_instances X num_attributes + num_ants X num_instances® x
log(num_instances) + num_ants X num_instances X num_attributes)

Ao analisar a complexidade assintética, sdo considerados os termos que apresen-
tam o crescimento mais rapido a medida que os valores de num_instances, num_attributes
e num_ants aumentam. Nesse contexto, o termo dominante é num_ants X num_instances?
X log(num_instances), pois o fator num_instances* e o logaritmo crescem mais rapida-
mente em comparacio aos demais termos.

Assim, é possivel chegar a seguinte ordem de complexidade: O(num_ants x
num_instances® x log(num_instances)).

2.2.2. Estratégia Gulosa

A heuristica gulosa constrdi a solucao de maneira incremental, adicionando a cada etapa
o elemento candidato que, segundo um critério de escolha, € considerado o “melhor” den-
tro do contexto atual (da Silva Fonseca, [2022). Este método de busca segue um caminho
até o objetivo, podendo eventualmente encontrar um “beco sem saida” (Maggio, 2004)).
A heuristica gulosa faz escolhas locais 6timas em cada etapa, o que pode levar a decisdes
irreversiveis que nao asseguram uma solugcdo globalmente 6tima (Silva e Pereira, 2020).
Entre suas principais aplicagdes estdo problemas de otimizagdo como roteamento, cober-
tura de conjuntos, coloracio de grafos e o problema da mochila (Knapsack Problem).

3. Trabalhos Relacionados

Esta sec@o apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados ao tema em questdo, fo-
cando especialmente nos estudos que abordam o algoritmo ACO. Diversos estudos tém
investigado o uso de algoritmos baseados em otimizacao por colonia de formigas (ACO)
para resolver problemas complexos. Entre as referéncias mais relevantes, destaca-se o
artigo dos autores que desenvolveram a heuristica do ACO (Dorigo e D1 Caro, 1999),
bem como o artigo dos autores que a utilizaram para criar um algoritmo de selecdo de
instancias baseado nessa técnica (Anwar et al., 2015). Além disso, sdo discutidos arti-
gos nos quais a implementacao gulosa foi utilizada em combinag¢do com o algoritmo de
Colonia de Formigas. Todos esses trabalhos indicam resultados satisfatorios em suas res-
pectivas abordagens algoritmicas, evidenciando a eficiéncia e a capacidade de resolver
problemas complexos.

O artigo de Dorigo e D1 Caro| (1999) apresenta a Otimizagdo por Colonia de For-
migas (ACO), uma heuristica inspirada no comportamento de forrageamento das formi-
gas, que tem sido aplicada a solugdo de problemas complexos de otimizagdo discreta.
O artigo fornece exemplos paradigmaticos de aplicacdes dessa nova heuristica e oferece
uma visao geral das aplicagdes ja existentes. Essas aplicacdes evidenciam a eficicia e ver-
satilidade da ACO em resolver problemas dificeis, contribuindo significativamente para o
campo da otimizagao.

Anwar et al. (2015) foram responsdveis por aplicar a légica do ACO com o
proposito de desenvolver um algoritmo para a selecao de instancias. O objetivo era criar
um algoritmo que produzisse para os modelos de classificacdo uma predi¢do de acuricia
melhor. Os autores utilizaram 37 bases de dados e chegaram a conclusdao de que as



reducgdes foram eficazes, além de terem obtidos resultados melhores para os valores de
acuracia.

Salama et al. (2016) e Anwar et al.| (2015) compararam a eficiéncia do ACO com
o Coevolution of Instance Selection and Weighting Schemes for Nearest Neighbour(CIW-
NN), utilizando 43 bases de dados e 5 algoritmos de classificacdo conhecidos. Como
conclusdo, o ACO obteve 6timos resultados na reducdo de bases e resultados melhores
nos algoritmos de classificacio. O CIW-NN obteve resultados positivos tanto na reducao
quanto nos algoritmos de classificagdo. No entanto, os autores nao conseguiram concluir
qual dos dois seria melhor.

Hott. et al. (2022)) utilizaram o algoritmo de selecdo de instincias colonia de
formigas (ACO) aplicada a uma base de dados de criancas e adolescentes com TDAH,
quanto ao desempenho escolar. Foram utilizados também os algoritmos de classificago,
Random Forest, Neural Network, K-Nearest Neighbors(KNN) e Classification and Re-
gression Trees(CART). Como resultado, a sele¢do de instancias com o algoritmo ACO
gerou predi¢Oes mais efetivas.

O artigo de Vendramin et al.| (2011) apresenta um novo protocolo de roteamento
baseado em previsao para Redes Tolerantes a Atrasos (DTNs), denominado Greedy Ant
(GrAnt). As simulagdes mostram que o GrAnt alcanca uma taxa de entrega de mensa-
gens significativamente superior € uma menor sobrecarga de bytes em compara¢do com
outros protocolos. Por exemplo, com um tamanho de buffer de 5 MB, o GrAnt entrega
quase 79% das mensagens, enquanto os outros protocolos entregam apenas 39% e 45%,
respectivamente.

Jia et al.| (2022) propdem um algoritmo de cobertura de caminho para Veiculos
Aéreos Nao Tripulados (UAVs), que combina a estratégia gulosa com a Otimizagdo por
Colonia de Formigas (ACO). As simulagdes realizadas evidenciam que o algoritmo pro-
posto reduz o tempo de conclusdo da tarefa em 2,8% e melhora a taxa de cobertura em
4,4% em comparacao com métodos anteriores.

No artigo de Morin et al.| (2023), foi abordado o problema da otimizagdo de
caminhos de busca. Variantes do ACO foram avaliadas e desenvolvidas, incluindo a
implementagdo de uma heuristica gulosa. Os resultados mais promissores, sobretudo
em instancias de maior escala, foram obtidos com o uso dessa heuristica, mostrando sua
eficicia em cendrios mais complexos.

Embora varios estudos tenham explorado a aplicagcdo do ACO para resolver pro-
blemas complexos de otimizacdo e selecao de instancias, o presente trabalho se distingue
ao introduzir uma abordagem que combina a estratégia gulosa com o ACO. Dorigo e
Di Caro| (1999), |Anwar et al.| (2015), [Hott. et al. (2022) destacam a eficacia do ACO
em otimizacdo e selecdo de instincias, e mostram a utilidade do ACO em contextos es-
pecificos. Além disso, o trabalho de Vendramin et al.[(2011) se concentra em protocolos
de roteamento para redes tolerantes a atrasos e o trabalho de Jia et al.| (2022) combina
ACO com uma estratégia gulosa para UAV's, mas ndo aborda a comparagao entre diferen-
tes abordagens do ACO. Assim, a contribui¢io para este trabalho estd na analise detalhada
do impacto da estratégia gulosa na eficiéncia e precisdo do ACO, oferecendo uma pers-
pectiva nova e pratica para a melhoria de algoritmos de otimizacdo em cendrios de alta
complexidade computacional com avaliagdo de desempenho.



4. Metodologia

Esta secdo apresenta as bases de dados utilizadas neste estudo, detalha o ambiente de
hardware empregado, descreve o algoritmo de aprendizado de méquina selecionado e
define as métricas utilizadas para avaliar os resultados.

4.1. Descricao das bases de dados

Para avaliar o desempenho da Coldnia de Formiga na selecdo das instincias, foram uti-
lizadas 16 (dezesseis) bases publicas, com grandes variacdes de tamanho de instancias e
atributos, além de quatro bases privadas.

A descrigdo detalhada da quantidade de instancias, os tipos de atributos de entrada,
a quantidade total de atributos presentes em cada base e o endereco das bases utilizadas
neste trabalho estdo apresentados na Tabela [l Vale ressaltar que as classificagdes dos
atributos de entrada foram baseadas nas descri¢cdes divulgadas pelos autores de cada uma
das bases de dados.

Tabela 1. Descri¢io das bases de dados quanto ao nimero de instancias e tipos de atributos

Atributos de Entrada
Base de Dados Instancias  Continuo  Discreto  Cat. Ord.  Cat.Nao Ord.  Cat. Bin.  Quant. Total Link
Optdigits 5620 - 62 - - 3 65 Link
Brain Stroke 4981 2 1 - 2 6 11 Link:
Abalone 4177 7 - - 2 - 9 Link
Vaccines 3353 8 1 14 2 17 42 Link
Splice 3186 - - - 1 180 181 Link
Marketing Analysis 2205 - 19 - 3 17 39 Link
Fetal Health 2126 7 13 - 2 - 22 Link
Yeast 1484 7 - - 1 1 9 Link
Contraceptive 1473 - 2 5 - 3 10 Link
Titanic 1309 1 20 2 3 2 28 Link
Cyber Security 1247 - 2 5 4 - 11 Link
Tic-Tac-Toe 959 - - - 9 1 10 Link
Diabetes 768 2 5 1 - 1 9 Link
Data Science 607 - 3 4 5 - 12 Link
Cirrhosis 418 5 6 2 6 1 20 Link
Ionosphere 351 32 - - - 3 35 Link
Lung Cancer 309 - 1 - - 15 16 Link
Haberman 306 - 2 1 - 1 4 Link

*Esta tabela estd ordenada, de forma decrescente, pela quantidade de instancias.
Cat. Ord = Atributos Categéricos Ordinais. Cat. Ndo Ord = Atributos Categoéricos Nao Ordinais. Cat. Bin = Atributos Categdricos

Binarios

4.2. Ambiente de Desenvolvimento e Teste

Para a execugdo dos algoritmos, foi utilizado o Python 3.9 em um computador com pro-
cessador Intel 17-4770 3.40GHz, 4 nucleos e 8 threads, e 32 GB de memoéria RAM.

4.3. Algoritmo de Aprendizado de Maquina

Para avaliar a eficiéncia do ACO, foi escolhido o algoritmo Random Forest, introduzido
por Breiman| (2001). O Random Forest € um método Ensemble que constréi um conjunto
de arvores de decisdo aleatdrias, treinadas em subconjuntos de atributos selecionados
aleatoriamente, utilizando o método de reamostragem Bootstraﬂ O algoritmo prossegue
até atingir a quantidade pré-definida de arvores, e o resultado final para problemas de
classificagcdo € determinado pelo voto majoritario.

2Conjuntos aleatérios de dados com possibilidade de repeticdo.


https://www.kaggle.com/datasets/hanyfyoussef/optdigits
https://www.kaggle.com/datasets/jillanisofttech/brain-stroke-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/rodolfomendes/abalone-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/cid007/predicting-covid19-vaccine-hesitancy
https://www.kaggle.com/datasets/muhammetvarl/splicejunction-gene-sequences-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/jackdaoud/marketing-data
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/fetal-health-classification
https://www.kaggle.com/datasets/samanemami/yeastcsv
https://www.kaggle.com/datasets/joelzcharia/contraceptive-prevalence-survey
https://www.kaggle.com/datasets/heptapod/titanic
https://www.kaggle.com/datasets/deepcontractor/cyber-security-salaries
https://www.kaggle.com/datasets/aungpyaeap/tictactoe-endgame-dataset-uci
https://www.kaggle.com/datasets/mathchi/diabetes-data-set
https://www.kaggle.com/datasets/ruchi798/data-science-job-salaries
https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/cirrhosis-prediction-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/jamieleech/ionosphere
https://www.kaggle.com/datasets/imkrkannan/lung-cancer-dataset-by-staceyinrobert
https://www.kaggle.com/datasets/gilsousa/habermans-survival-data-set

Para implementar e comparar os algoritmos, foi utilizada a biblioteca Scikit-
LearnE] da linguagem Python, com 70% dos dados para treinamento e 30% para teste.

4.4. Métricas de avaliacao

Para avaliar a eficiéncia das bases de dados reduzidas pelo ACO, serd utilizado a métrica
de avaliacdo F-Measure.

A F-Measure, Equagao|I] representa a média harmonica entre precisdo e sensibi-
lidade.

2 x Recall x Precision
F—-M = 1
casure Recall + Precision 0

O Ganho, Equagdo [2] ¢ uma métrica que quantifica o aumento de velocidade ao
comparar o tempo de execucdo de dois algoritmos. Neste contexto, ele é utilizado para
avaliar o ganho de desempenho da versdo gulosa em relacdo a versdo probabilistica do
ACO. ACOProb.T

Ganho = ACOGulosaT 2)

Representado pela Equagdo 3| o desvio padrao € utilizado para avaliar a variabi-
lidade, confiabilidade e identificacdo de outliers no tempo de execucao. Ou seja, quanto
menor o desvio padrdo, maior a confiabilidade do tempo de execu¢do e menor a variabi-
lidade dos resultados.

n L 2
DesvioPadrao = \/Zi:l(f; ?) 3)

5. Desenvolvimento da Abordagem Gulosa

Considerando que a heuristica de busca do ACO ¢€ probabilistica e possui a complexidade
O(num_ants X num_instances® x log(num_instances)), surgiu a necessidade de explorar
alternativas para otimizar o tempo de execu¢do em bases de dados extensas, permitindo a
viabilidade do algoritmo em cendrios polinomiais sem comprometer a busca.

Com esse objetivo, foi proposta a abordagem guloseﬂ Na heuristica gulosa, € ne-
cessario modificar a forma como as formigas escolhem a proxima instancia a ser visitada
durante a construcao de seus trajetos. Na versdo probabilistica, as formigas selecionam a
proxima instancia com base em probabilidades calculadas a partir das trilhas de feromonio
e taxas de visibilidade. J4 na versao gulosa, as formigas selecionam a préxima instancia
com base apenas no valor mais alto da trilha de feromonio, sem levar em consideragdo a
visibilidade.

Com essas alteracdes, as formigas passam a seguir a heuristica gulosa, selecio-
nando a préxima instancia com base no maior valor de trilha de feromonio, o que resul-
tard em uma estratégia de exploracdo diferente em comparacao com a abordagem proba-
bilistica.

3https://scikit-learn.org/stable/

0 codigo implementado com a abordagem gulosa, juntamente com 0s  co-
mentarios sobre as complexidades identificadas, podem ser acessados em:
https://github.com/AnaCarolina99/TypesOf ACO/blob/main/GulosoComplexity.py.



A funcdo de complexidade obtida para o ACO, utilizando a heuristica gulosa e
considerando o nimero de operagdes, € representada pela expressao a seguir:

T(n) = O(num_ants X num_instances®) + O(num_ants X num_instances X
num_attributes) + O(num_instances® x num_attributes)

Deste modo, € possivel chegar a seguinte ordem de complexidade: O(num_ants x
num_instances?).

6. Resultados

Nesta se¢do, sdo realizadas avaliacdes e comparacdes do tempo de execucao, da porcenta-
gem de reducdo e do ganho proporcionado pela heuristica gulosa em relacdo a heuristica
probabilistica. E importante destacar que ambas as heuristicas foram executadas cinco
vezes em cada base de dados, e os resultados, incluindo o desvio padrio e o tempo médio
de execugdo para cada base, estdo representados na Tabela 2]

A Tabela2]apresenta as seguintes informagoes: 1) Bases de dados selecionadas; 2)
Quantidade de instancias na base de dados original; 3) Quantidade de instancias reduzidas
apos a aplicagdo do ACO com a heuristica probabilistica; 4) Porcentagem de reducdo para
cada base de dados utilizando a heuristica probabilistica; 5) Tempo de processamento para
cada base de dados com a heuristica probabilistica; 6) Desvio Padrao de cada base de
dados utilizando a heuristica probabilistica; 7) Quantidade de instancias reduzidas apds a
aplicacao do ACO com a heuristica gulosa; 8) Porcentagem de reducao para cada base de
dados utilizando a heuristica gulosa; 9) Tempo de processamento para cada base de dados
com a heuristica gulosa; 10) Desvio Padrdo de cada base de dados utilizando a heuristica
gulosa; 11) Ganho obtido pela abordagem gulosa.

Tabela 2. Comparacdao de Reducao de Bases de Dados e Tempos de Pro-
cessamento: ACO Probabilistico X ACO Guloso em Funcao da Quantidade de

Instancias
Base de Dados Colénia % de Reducao Tempo Desvio Colonia % de Reducio Tempo Desvio Ganho
Probabilistica Padrao Guloso Padrao
Orig. Reducio Reducio
Optdigits 5620 2858 49 34h05  2.4min 2845 49 17h23  0.66min 1.96
Banana 5300 2664 50 29h07  2.56min 2694 49 14h51  1.17min 1.96
Brain Stroke 4981 2486 50 21h04  1.45min 2547 49 11h22  0.92min 1.85
Employee Future 4653 2375 50 17h00  1.41min 2333 49 9h48 0.4min 1.73
Abalone 4177 2204 47 13h01  1.96min 2181 48 6h44 1.55min 1.93
Vaccines 3152 1573 50 5h42 1.02min 1591 50 2h59 1.62min 1.91
Marketing Analysis 2205 1154 48 1h58  0.63min 1126 49 59min  1.25min 2
Fetal Health Classification 2126 1089 49 1h46  0.75min 1103 48 56min  0.51min 1.86
Yeast 1484 770 48 36min  0.42min 787 48 18min  1.27min 2
Titanic 1309 644 51 24min  0.8min 674 50 12min  0.76min 2
Cyber Security Salaries 1247 667 47 20min  2.1min 658 47 10min  0.75min 2
Tic-Tac-Toe 959 495 48 10min  0.66min 507 47 Smin 0.49min 2
Diabetes 768 406 47 Smin  0.63min 338 56 2min  0.44min 2.5
Data Science Salaries 607 333 45 2min  0.49min 338 44 1min 0.4min 2
Cirrhosis 418 220 47 65s 0.75s 228 46 29s 0.89s 2.24
Haberman 306 158 48 20s 0.75s 166 46 11s 1,02s 1.82

*Esta tabela estd ordenada, de forma decrescente, pela quantidade de instancias.

Nesta tabela, observa-se que a quantidade média de reduc@o das bases de dados
com a abordagem gulosa foi de aproximadamente 50%, semelhante a abordagem proba-



bilistica. No entanto, o tempo de execucdo da abordagem gulosa é quase metade do tempo
necessario para o algoritmo original (abordagem probabilistica), como evidenciado pelo
ganho médio de 1,99. Outro ponto a ser destacado € que, em ambas as abordagens, o
desvio padrao foi baixo, indicando uma pequena variabilidade nos tempos de execugdo e
uma alta confiabilidade nos resultados obtidos. Na versao probabilistica, o desvio padrao
médio foi de 1,17 minutos, enquanto na implementagdo gulosa foi de 0,88 minutos.

A Figura(|ilustra a relagdo entre o tempo de execug@o e a quantidade de instancias
para cada uma das estratégias, conforme detalhado na Tabela[2] Como mostrado, o tempo
de execucdo aumenta com a quantidade de instancias. A abordagem gulosa, embora exiba
um tempo de execucdo cerca de metade do tempo do algoritmo original (abordagem pro-
babilistica), ainda apresenta um crescimento quadratico.

Figura 1. Quantidade de Instancias x Tempo em Cada Abordagem
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Com o intuito de realizar uma comparag¢ao mais precisa dos valores obtidos pelo
F-Measure em cada uma das abordagens, utilizou-se uma visualizacdo por meio de
Grificos de Dispersdo na Figura2] Esses graficos permitem observar os valores obtidos
pela base original antes da reducdo e os valores obtidos em cada tipo de abordagem.

Ao analisar as figuras, observa-se que tanto a abordagem probabilistica quanto a
gulosa do ACO resultam em ganhos ou resultados similares no F-Measure para o Random
Forest, em comparac¢ido com as bases originais. A abordagem gulosa apresenta melhores
valores no F-Measure a partir da base “Marketing” até a “Optdigits”. Para bases abaixo de
“Marketing”, os resultados sdo geralmente semelhantes aos da abordagem probabilistica

ou ligeiramente inferiores, mas quase sempre melhores do que os valores das bases antes
da aplicag¢dao do ACO.

7. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi analisar e comparar o desempenho do algoritmo ACO utili-
zando uma heuristica alternativa a original (probabilistica). Foi possivel executar o algo-
ritmo em todas as bases de dados e reduzir o nimero de instancias. A heuristica gulosa



Figura 2. F-Measure no Random Forest com dados originais e apds a reducao
com todas as abordagens
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apresentou um tempo de execugdo aproximadamente metade do tempo da heuristica pro-
babilistica, enquanto ambas as abordagens obtiveram resultados de reducao semelhantes.

Focando na avaliacdo dos resultados, observa-se que as bases de dados reduzidas
pela heuristica gulosa apresentaram um aumento percentual no F-Measure ou mantiveram
valores semelhantes aos das bases redduzidas pelo ACO original. Vale ressaltar que a
abordagem gulosa obteve valores melhores para bases a partir de 2205 instancias, em
comparacao tanto com as bases originais quanto com as bases reduzidas pela heuristica

probabilistica.
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Apesar de sua natureza de resolver problemas com solucdes subdtimas e decisoes
irreversiveis, o ACO guloso apresentou eficdcia na sele¢do das melhores instancias com
tempos de execucdo melhores em comparacdo com o ACO original.

Para trabalhos futuros, podem ser implementadas novas abordagens, incluindo
heuristicas aleatdrias, programacdo dinamica e “divisdo e conquista” no ACO. O objetivo
¢ comparar os resultados em termos de métricas de aprendizado de méquina e tempo
de execugdo, em relacdo as heuristicas ja implementadas (gulosa e probabilistica) e as
bases de dados antes da aplicagao do ACO. Esses esfor¢os podem representar um avango
significativo no campo, oferecendo solu¢des mais eficientes para a reducio de bases de
dados e aumento do desempenho.
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