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Abstract: Data Mining and advanced analysis of data related to the mining process has
demonstrated a challenging scenario, which is to find a way to extract useful knowledge from
data sets. Computational approaches based on Swarm Intelligence have been standing out for
data preparation step, and this article presents a algorithm based on Ant Colony Optimization
to perform as an efficient method for feature selection. The technology was applied to a case
study involving the prediction of the critical safety measure TML (Transportable Moisture
Limit) related to iron ore transport by sea, reducing the dimensionality of a database through
a trustworthy process.

Resumo: Mineragao e analise avancada de dados referentes aos processos inerentes a atividade
mineradora apresentam um cendrio desafiador que é extrair conhecimento 1til a partir de
um banco de dados. Abordagens computacionais baseadas em Inteligéncia de Enxame vem se
destacando para a etapa de preparacao dos dados e este artigo apresenta um algoritmo baseado
na Otimizacao por Colonia de Formigas como método para uma eficiente sele¢ao de variaveis. A
tecnologia foi aplicada a um estudo de caso envolvendo a predi¢ao da medida de seguranca critica
TML, Limite de Umidade Transportavel, relacionada ao transporte via maritimo de minério de
ferro, reduzindo de maneira fidedigna a dimensionalidade de um banco de dados.
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1. INTRODUCAO

Os avangos na area de Tecnologia da Informagao rela-
cionados as atividades mineradoras vém proporcionando
oportunidades para aplicagao de conceitos de andlise avan-
cada de dados no desenvolvimento de modelos preditivos
como ferramenta de suporte a decisao e aumento da pro-
dutividade das operagoes das plantas industriais. Inseridos
dentro do contexto da Industria 4.0, grandes volumes de
diferentes formatos vem sendo capturados ou gerados e
armazenados, o que representa uma Otima oportunidade
para transformacdo dos mesmos em informagoes que agre-
guem valor ao negécio da mineracao.

A etapa de preparacado de dados é um dos aspectos mais
importantes e frequentemente mais demorada em um
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projeto de andlise avancada. De fato, estima-se que esta
etapa consuma entre 50-70% do tempo e esfor¢o do projeto
e, a0 mesmo tempo, torna-se crucial para o sucesso da
etapa posterior de modelagem, (Chapman et al., 1999).

Atributos redundantes prejudicam a performance do algo-
ritmo de aprendizagem de méquina tanto na velocidade
devido a dimensionalidade dos dados, quanto na taxa de
acerto pois a presenca de informagoes redundantes podem
confundir o algoritmo ao invés de auxilid-lo na busca de um
modelo correto para o conhecimento, (Witten et al., 2016).
Inseridos nesse contexto, uma técnica denominada Selecao
de Varidveis (FS - Feature Selection) visa selecionar, de
maneira apropriada e fidedigna, as varidveis de entrada,
reduzindo o custo computacional e melhorando a acuracia
do processo de classificagao.

Métodos de otimizacao podem ser utilizados no processo
de selecao das melhores varidveis e nesse sentido os algo-
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ritmos bioinspirados baseados em populagoes e metaheu-
risticas sao encontrados com frequéncia na literatura com
aplicagoes em diversos dominios, destacando-se os algo-
ritmos evolutivos e algoritmos de enxames. O presente
artigo foca na aplicagao, em um processo da industria
de mineragao, do algoritmo denominado UFSACO (An
unsupervised feature selection algorithm based on ant co-
lony optimization), (Tabakhi et al., 2014), um algoritmo
de enxame pertencente a classe Otimizagdo Colonia de
Formigas (ACO - Ant Colony Optimization) para a sele¢ao
de varidveis. A aplicagdo da tecnologia no estudo de caso
envolve a predigao da medida de seguranca critica Limite
de Umidade Transportdvel (TML) para o transporte de
cargas a granel, incluindo finos de minério de ferro, que
possuem tendéncias a liquefagdo, colocando em risco as
embarcagoes. Nos tltimos anos foram observados aciden-
tes, com vitimas fatais, atribuidos a ocorréncia deste feno-
meno, tornando-se entao esta medida de seguranga uma
realidade regulatéria no dia a dia das operagoes.

Neste experimento é adotada a metodologia de mineragao
de dados CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process of
Data Mining), (Chapman et al., 1999), muito utilizada
no meio profissional como referencial de boas préaticas em
projetos de Ciéncia de Dados, (Piatetsky, 2014).

2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo aborda brevemente as fundamentagoes
tedricas das tecnologias e conceitos utilizadas ao longo
do estudo, iniciando com a descricao da metodologia de
Mineracao de Dados CRISP-DM. Na sequéncia, conceitos
relacionados & Selecao de Varidveis(Feature Selection),
Otimizagdo por Colonia de Formigas e finaliza com o
algoritmo utilizado no estudo de caso.

2.1 CRISP-DM

O objetivo da mineracao de dados é descobrir o conheci-
mento por meio da realizacao de fases e tarefas dentro de
um contexto que requer tomada de decisao diante de um
problema, (Camilo and Silva, 2009). Dentre as diversas
metodologias de mineracao de dados a CRISP-DM, um
modelo padrao aberto para praticas de Ciéncia de Dados,
tem se destacado pela ampla utilizagao especialmente no
meio profissional, (Piatetsky, 2014).

Sua estrutura propoe auxiliar os pesquisadores desde o
planejamento até a execucao da mineracao de dados, pas-
sando pela especificagao do processo da descoberta do co-
nhecimento até a apresentacao dos resultados alcangados.
De acordo com Chapman et al. (1999), a metodologia
CRISP-DM é composta por 6 fases organizadas de maneira
ciclica, cujo fluxo nao ¢é unidirecional, possibilitando ir e
voltar entre as suas fases e tarefas. As fases da metodologia
CRISP-DM e alguns tépicos compreendidos em cada sao:

e Business Understanding (Entendimento do Negdécio):
Objetivo, anélise de viabilidade, premissas, restrigoes,
objetivo e plano do projeto.

e Data Understanding (Entendimento dos Dados): Aqui-
sicao inicial dos dados, andlise descritiva, verificagao
da qualidade dos dados.
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Figura 1. Ciclo de vida do modelo CRISP-DM. Fonte:
Otaris (2018)

e Data Preparation (Preparacao dos Dados): Sele¢ao de
campos, atributos e registros, limpeza e tratamento,
balanceamento, integragao.

e Modeling (Modelagem): Entendimento mais profundo
da técnica, construgao inicial de modelos, avaliagao de
modelos.

e FEuvaluation (Avaliagdo): Avaliacdo em relacao aos da-
dos iniciais, conhecer se o projeto atende aos critérios,
revisao geral para implementagao.

e Deployment (Implementagdo do Modelo): Prontidao
operacional, operacao assistida, planejamento de mo-
nitoracdo e manutencdo, apresentacao final.

O ciclo das fases e suas relacoes multilaterais podem ser
vistos na Fig. 1.

2.2 Meta-Heuristica

Heuristica remete ao verbo da lingua grega eurisko que
significa “encontrar” ou “descobrir” do qual deu origem
a palavra da lingua inglesa eureka que é a interjeicao
utilizada para expressar a satisfacao de se ter encontrada
a solugdo para um problema. Algoritmos heuristicos sdo
métodos que usam regras gerais ou abordagens de senso
comum para resolver um problema, (Simon, 2013).

Uma meta-heuristica é uma estrutura algoritmica de alto
nivel, independente de problemas, que fornece um conjunto
de diretrizes ou estratégias para desenvolver algoritmos
de otimizacao heuristica. Exemplos notaveis de meta-
heuristicas incluem os algoritmos genéticos e evolutivos,
pesquisa por tabu, simulated annealing, pesquisa de vi-
zinhanca varidvel e otimizacao com colonia de formiga,
(Glover and Sérensen, 2015).

As meta-heuristicas s@o métodos flexiveis e, por isso,
propiciam uma adaptacao mais simples a problemas re-
ais utilizando modelos dinamicos, (Aloise et al., 2002).
Complementando, Kalra and Singh (2015) propoem que
técnicas baseadas em meta-heuristicas atingem boas so-
lugoes em um tempo aceitavel. Para problemas que nao
necessariamente precisam de um 6timo global, mas de um



bom resultado em pouco tempo, as metodologias meta-
heuristicas sao de grande aplicabilidade.

2.8 Feature Selection

O termo Feature Selection (FS) ou Selecao de Caracterfs-
ticas, também encontrado como “Selecao de Varidveis”, é
um dos principais e mais utilizados métodos na etapa de
Preparacao dos Dados, seguindo a metodologia CRISP-
DM. De acordo com Liu and Motoda (2002), o objetivo
da FS é selecionar o subconjunto de caracteristicas mais
apropriado do conjunto de dados original, eliminando as
caracteristicas irrelevantes.

A partir do momento em que bancos de dados tornam-se
complexos e volumosos, o método F'S se comporta de forma
a refinar as informacoes restringindo apenas varidveis rele-
vantes e lteis para o processo, e consequentemente, dimi-
nuir o esforgo e tempo computacional devido a reducao da
dimensionalidade dos dados. Dado um conjunto de varia-
veis de dimensao n, o FS visa encontrar um subconjunto
minimo de varidveis de dimensdo m(m < n), adequados
a representagao das varidveis originais. E uma técnica
amplamente utilizada e destaca-se nas areas de Pattern re-
cognition (Theodoridis and Koutroumbas, 2008), Machine
learning (Kotsiantis, 2011), e Data mining (Garcia et al.,
2015).

Os métodos de selegao de variaveis podem ser classificadas
em relagao a maneira de como as informacoes sao apresen-
tadas em um conjunto de dados. Os métodos supervisi-
onados (supervised) (Kotsiantis, 2011), necessitam que o
conjunto de dados sejam rotulados para identificar e seleci-
onar as variaveis relevantes; rétulo atribuido a cada objeto
podendo ser uma categoria, um valor ordenado ou um valor
real. Os métodos semi-supervisionados (semi-supervised)
(Kotsiantis, 2011), necessitam apenas que alguns objetos
sejam rotulados e os métodos nao-supervisionados (UF'S -
Unsupervised Feature Selection) nao necessitam que o con-
junto de dados seja rotulado. De acordo com Guyon and
Elisseeff (2003); Niijima and Okuno (2008), os métodos
UFS tem duas vantagens importantes:

e sao imparciais e apresentam bom desempenho quando
o conhecimento anterior nao estd disponivel; nao ha
uma rotulacao prévia disponivel.

e podem reduzir o risco de overfitting dos dados em
relacao aos métodos supervisionados que ocasional-
mente nao sao capazes de lidar com uma nova classe
de dados.

As quatro principais etapas de um processo de FS sao
ilustradas na Fig. 2 e suas propriedades descritas como:

(1) Geragao de subconjunto de varidveis: é um processo
de pesquisa heuristica que resulta na selecao de um
subconjunto candidato para avaliacao. Ele usa estra-
tégias de pesquisa como pesquisa completa, sequen-
cial e aleatoria para gerar subconjuntos de varidveis.

(2) Awaliagdo do subconjunto: a qualidade do subcon-
junto gerado é aferida usando um critério de avali-
acao. Se o subconjunto recém-gerado for melhor que
o subconjunto anterior, ele substituira o subconjunto
anterior pelo melhor.

l
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Figura 2. Processo Feature Selection e suas etapas. Fonte:
adaptado de Sutha and Tamilselvi (2015)

(3) Critério de parada: os dois processos acima sdo re-
petidos até que o critério de parada estipulado seja
alcancado.

(4) Validagdo de resultados: o subconjunto final de me-
lhores varidveis é validado por conhecimento prévio
ou por testes diferentes.

Os métodos para FS sdo abordados em trés catego-
rias, Filter, Wrapper e Embedded, (Dong and Liu, 2018),
distinguindo-se dentre eles a estratégia utilizada para a
selecao das variaveis:

e Método Filter: seleciona o subconjunto de varidveis
com base em critérios intrinsecos, caracteristicas dos
dados, independente de um algoritmo de aprendizado.
Pode ser aplicado a dados com alta dimensionalidade
e suas vantagens sao sua generalidade e alta eficiéncia
computacional. Geralmente a acuracia de FS utili-
zando métodos Filter é menor do que métodos Wrap-
per devido a nao presenga do algoritmo de aprendi-
zado de maquina. Alguns exemplos nesta categoria
incluem o ReliefF e medidas de similaridade.

e Método Wrapper: utilizam um algoritmo de apren-
dizado de méquina predeterminado para avaliar o
melhor subconjunto de varidveis. A precisdo do al-
goritmo preditivo é usada como critério de avalia-
¢ao. Esse método garante melhores resultados mas é
computacionalmente caro para grandes conjuntos de
dados. Alguns métodos populares nessa categoria sao
os Algoritmos Genéticos (GA - Genetic Algorithm)
e Otimizagdo por Enxame (PSO - Particle Swarm
Optimization,).

e Método Embedded: incorpora técnicas dos métodos
Filter e Wrapper para obter as vantagens de ambos.
Usa uma medida independente e um algoritmo de
aprendizado de maquina para medir a acuracia do
subconjunto recém-gerado. Nessa abordagem apre-
sentada na Fig. 3, o método Filter é aplicado ini-
cialmente para reduzir o espago das solucoes e, em
seguida, um método Wrapper é aplicado para obter o
melhor subconjunto de variaveis. Exemplos de abor-
dagens Embedded incluem Otimizacao por Colonia de
Formigas (ACO - Ant Colony Optimization).

2.4 Otimizagdo por Algoritmos de Computacdo Evolutiva

O principio fundamental desses algoritmos se baseia na
utilizagao de um método construtivo para a obtencao da
populagao inicial (solugodes factiveis iniciais) e uma técnica
de busca local para melhorar a solugao da populagao,
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Figura 3. Método Embedded: A selegao de varidveis requer
dados de treinamento para fins de aprendizado. Fonte:
adaptado de Kabir et al. (2011)

considerando que os individuos (solugoes) dessa populagao
evoluem de acordo com regras especificadas que conside-
ram o intercambio de informacGes entre os individuos. Este
processo conduz a populacao em diregao a obtencao da
solugao 6tima. Foram concebidos com base nos principios
do comportamento ou fenémenos dos organismos vivos,
como evolugao de genes, enxame de insetos, colonia de
formigas e outros, (Olariu and Zomaya, 2005).

Os algoritmos de inspiracao bioldgica sao bem conhecidos
por sua aplicabilidade a problemas de otimizacao em vérios
dominios. Cada individuo representa uma solugdo candi-
data ao problema, e o algoritmo converge para a solugao
ideal por meio das interagoes evolutivas dos individuos no
espago das solugoes.

2.5 Otimizagao por Colonia de Formigas

A Meta-heuristica Otimizacao por Colonia de Formigas
(ACO — Ant Colony Optimization) é baseada em um
processo de construcao de solugao inspirado no comporta-
mento coletivo de formigas reais para solucionar inimeros
problemas de otimizagdo, (Dorigo et al., 1996). A ideia
é imitar o comportamento das formigas ao procurarem o
caminho mais curto entre o formigueiro e uma fonte de
alimentos. O ACO foi proposto por Marco Dorigo, em
1992, em sua tese de doutorado.

Foi observado que, na vida real, as formigas depositam
no solo uma substancia, denominada feromonio, ao longo
do caminho percorrido entre o formigueiro e uma fonte de
alimento. Desta forma, as formigas seguintes tendem a ser
atraidas pelo feromonio depositado pela formiga anterior.
Também se observa, na vida real, que o feromoénio sofre os
processos de acumulagao, quando uma nova formiga per-
corre 0 mesmo caminho, e evaporacao, ao longo do tempo.
Na meta-heuristica ACO, formigas virtuais, implementa-
das sob forma de agentes em um programa de computador,
simulam o comportamento das formigas no mundo real e
a quantidade de feromoénio acumulada em cada trilha é
decisiva para a escolha do caminho a ser seguido por cada
formiga da colonia: quanto mais feromoénio a trilha contiver
maior serd a probabilidade da mesma ser seguida por uma
nova formiga que va fazer o caminho do formigueiro até a
fonte de alimento, (Dorigo et al., 2006). Como as formigas,
ao seguir as trilhas, continuam depositando feromoénio nas
mesmas, com o passar do tempo as formigas tendem a

Figura 4. Formigas convergem para o caminho mais curto.
Fonte: Gutjahr and Rauner (2007)

seguir caminhos mais curtos (o sistema converge para a
solugdo 6tima) devido a um maior transito de formigas e
consequentemente um maior acumulo de feromoénio, con-
forme exemplificado na Fig. 4.

Na ACO, as formigas sao consideradas procedimentos
estocdsticos e constroem os subconjuntos de variaveis,
iterativamente, usando tanto as informagoes heuristicas
quanto o quantidade de feromonio acumulada nas trilhas.
O componente estocastico traz uma exploragao mais com-
pleta do espago das solucoes e cria uma grande variedade
de subconjuntos em comparacao com uma heuristica gu-
losa. A estratégia de busca de formigas é remanescente
do aprendizado por refor¢o, (Dorigo and Stiitzle, 2019).
ACO se destaca como um dos mais bem sucedidos exem-
plos de Inteligéncia Coletiva, proposto inicialmente para
a resolucao do conhecido problema do Caixeiro Viajante
e com aplicagoes para FS em diversos dominios como
classificac@o de cancer de mama (Fallahzadeh et al., 2018),
diagndstico de doengas pulmonares (Sweetlin et al., 2018),
planejamento de manobras em pétios ferrovidrios (Sabino
et al., 2010) e encontrado em aplicagoes no dominio da
economia, como no caso da previsao de crises financeiras
(Uthayakumar et al., 2020). Resumidamente, ACO apre-
senta como principais vantagens:

e Robustez: mesmo quando um ou mais individuos
falham, a colonia continua a executar suas tarefas.

e Flexibilidade: a colonia tem a capacidade de se adap-
tar rapidamente a mudangas externas e internas.

e Auto-organizagao: colonia requer relativamente pouca
supervisao ou controle

De forma simplificada, o algoritmo ACO pode ser descrito
em forma de fluxograma, conforme Fig. 5.

2.6 UFSACO

O algoritmo utilizado para o estudo de caso foi sugerido
por Tabakhi et al. (2014) sendo um dos primeiros mé-
todos nao-supervisionados baseados em ACO propostos
para F'S. Atualmente encontram-se variacoes deste mesmo
algoritmo como proposto em Tabakhi and Moradi (2015)
e modelos hibridos como em Ghosh et al. (2019).

Seu principal objetivo é selecionar subconjuntos com baixa
similaridade entre as varidveis (baixa redundéancia). O es-
pago das solugoes é representado por um grafo completo,
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Figura 5. Fluxograma simplificado do ACO. Fonte: Modi-
ficado de Bedi and Singh (2013)

nao direcionado com pesos onde os nds representam as
variaveis do problema inicial e os pesos das arestas as seme-
lhangas entre cada par destas varidveis. Essa similaridade
é calculada usando a funcao de similaridade de cossenos.
Tabakhi et al. (2014) propoe que se duas varidveis sao
semelhantes, logo elas sao redundantes para o sistema.
Cada né, conforme ilustrado na Fig. 6 estd associado a
uma quantidade de feromonio, a qual é atualizada pelos
agentes (formigas) em fungéo de seu valor atual a uma taxa
de decaimento pré-especificada e o nimero de vezes que
uma determinada varidvel é selecionada por um agente.
As formigas percorrem o grafo dando preferéncia a altos
valores de feromoénios e baixas similaridades até que um
critério de parada pré-especificado (ntimero de iteragoes)
seja alcancado. Ao final do processo, aquelas varidveis com
maior incidéncia de feromoénio serao as que trazem mais in-
formacoes ao sistema, possibilitando descartar as demais.
Portanto, espera-se escolher subconjuntos de varidveis com
baixa redundéncia, (Solorio-Fernandez et al., 2020).

O pseudo-cédigo do método de selecao de varidveis UF-
SACO e suas propriedades é apresentado a seguir:

3. ESTUDO DE CASO

Anualmente milhoes de toneladas de minério de ferro sao
transportadas por via maritima impulsionadas principal-
mente pela alta demanda vivenciada nos ultimos anos.
Estas cargas, materiais sélidos a granel contendo umidade,
podem estar sujeitas a rupturas, deslizamentos e liquefa-
¢ao. A ocorréncia desses fenomenos coloca em risco as em-
barcagoes, sendo que nos ultimos 30 anos ocorreram pelo
menos 24 acidentes maritimos tendo como causa atribuida
a liquefacao da carga, somando mais de 177 vitimas fatais.
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Figura 6. Representacao através de grafo de um problema
de FS onde S; ; representa a similaridade associada a
cada nd entre as variaveis i e j. Em outras palavras,
S;.; = sim(F'i, F'j). Fonte: Tabakhi et al. (2014)

A Organizagdo Maritima Internacional (IMO — Interna-
tional Maritime Organization), orgdo que regulamenta o
transporte maritimo de cargas, estabelece critérios para
seguranca das operagoes e, para o grupo de cargas que
apresentam riscos de liquefacao, incluso finos de minério
de ferro, é estabelecida uma medida de segurancga critica
denominada Limite de Umidade Transportavel (TML -
Transportable Moisture Limit). Esta medida, informagao
da qual a IMO exige que seja informada ao comandante do
navio antes de iniciar o carregamento, consiste no limite
maximo de umidade na qual a carga pode ser transportada
com seguranca. Caso a carga esteja com umidade igual ou
superior ao TML nao deve ser embarcada, a nao ser que
o navio seja especialmente projetado para transporte de
cargas liquefeitas, (Ferreira et al., 2017).

Dentro desse contexto, o estudo de caso proposto neste
artigo apresenta uma aplicacao na industria da mineragao
através de uma F'S de um banco de dados real com informa-
¢oes relacionadas a medicao do TML em péatios e navios.
A maioria das varidveis sdo categorizadas em grupos no
que diz respeito de suas propriedades de granulometria,
umidade, protoprodutos e analise quimica.

3.1 Banco de Dados

Um banco de dados contendo 88 variaveis foi analisado em
um primeiro momento. Depois de uma anélise da qualidade
dos dados, foram eliminados 7 varidveis que apresentavam
valores nulos em mais de 70% dos registros, totalizando 81
varidveis a serem utilizadas, sendo parte delas categoricas,
definidas por um numero finito de categorias, e parte
continuas, assumindo valores numeéricos.

4. MATERIAIS E METODOS

Inicialmente, foi realizada uma selecao de varidveis utili-
zando o software IBM SPSS Modeler versao 18.1 através
do né feature selection que utiliza um método filter. Seus
critérios de selegao sao baseados na qualidade e na impor-
tancia dos dados. O resultado deste processo foi a sele¢ao
de 21 varidveis. Adotou-se essa referéncia de varidveis
selecionadas na intengao de comparar com o sub-conjunto
de varidveis de mesma quantidade processados a partir do
algoritmo UFSACO.



Algorithm 1 Unsupervised Feature Selection based on
Ant Colony Optimization (UFSACO)

Entrada X : p X n matriz, de dimensao n e p amostras
m(< n): ntimero de varidveis a serem mantidas no
sub-conjunto final.

NCipaz: Nimero maximo de ciclos de repeticao do
algoritmo.
Nant: Define o nimero de agentes (formigas).
NF: Namero de variaveis selecionadas por cada
agente em cada ciclo.
p: Define a taxa de decaimento do feromoénio sobre
cada varidvel.
@sim: Funcao que calcula a similaridade entre
varidveis.
Saida X : p x m matriz, conjunto de treinamento
de dimensionalidade reduzida.

1: procedure : UFSACO

2: Aplica Qsim para calcular a similaridade S; ; entre
variaveis

3: 7:(1) = ¢,V i = 1..n, feromoénio inicial = constante

4: for t =1 to NC),4: do

5: FCli| =0,V i=1.n, Define valor inicial do
contador de variaveis = 0

6: Posiciona os agentes aleatoriamente no nés do
grafo.

7 for i=1to NF do

8: for k =1 to Ny, do

9: Escolhe a préoxima varidvel f néo visi-
tada conforme regra proporcional pseudo-aleatoria

10: Move o k-ésimo agente para a nova va-
ridvel f selecionada

11: FC[f] = FC[f] + 1, atualiza o contador
associado a variavel f

12: end for

13: end for et

14: Tt +1) = (1—p)(t) + ;,zll[;}c[j],vz': 1.n,
regra de atualizacao global

15: end for

16: Classifica as varidaveis por ondem decrescente de
seus feromonios (7;)

17: Constroi o sub-conjunto X a partir de X selecio-

nando as m variaveis com mais feromonio
Fim

A simulagdo do algoritmo UFSACO foi executada em
Python 2.7.11 com o auxilio da biblioteca python-weka-
wrapper instalada. As configuragbes dos parametros com
suas propriedades descritas no pseudo-codigo foram:

Nants = 81, definido para ser o mesmo da quantidade de
varidveis do Banco de Dados original

NC =50
NF =21
p=0.2

B = 1, parametro usado para controle de importéancia entre
feroménio x similiridade, ( >0 )

T = 0.2, valor de feromonio inicial

g0 = 0.7, coeficiente [Exploration-Exploitation], um ni-
mero real no intervalo de [0, 1]. Pardmetro que define a
regra de transicao de estado, entre uma busca gulosa ou
probabilistica. O objetivo da via probabilistica é evitar

ficar preso em um Otimo local. A combinacdo de ambos é
chamado de "regra proporcional pseudo-aleatéria”.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Diante dos procedimentos e tecnologias descritas anterior-
mente, chegamos ao total de 2 cenarios de momento, que
sao sub-conjuntos processados a partir de diferentes FS,
conforme detalhado na Tabela 1. Também foi inserido,
para efeitos de comparacao de desempenho, o cendrio 1
sem FS, ou seja, todas as variaveis foram consideradas
na etapa de modelagem. A coluna ‘cor’ corresponde aos
respectivos cendrios apresentados no Grafico 1.

Tabela 1. Cenérios obtidos apds execugoes

Cendrio  Algoritmo FS Cor
1 - Verde
2 SPSS Modeler Azul
3 UFSACO Vermelho

Na intengao de medir o desempenho de cada um desses
cenarios, foram modelados a cada conjunto uma rede
neural e executado 10 vezes a modelagem afim de se obter
o Erro Médio Absoluto em relagao a predigao, assumindo
como target o indice TML. O desempenho dos cendrios
podem ser avaliados através do grafico 1:

Gréfico 1: Cendrios x Erro Médio Absoluto (MAE)
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6. CONCLUSOES

A partir do experimento realizado, observou-se que o sub-
conjunto de varidveis selecionadas a partir do algoritmo
em foco apresentou o menor Erro Médio Absoluto apos
modelagem através de uma rede neural se comparado com
os demais cendrios, incluindo o préprio FS do software
de andlise avancada utilizado. Diante de um banco de
dados com 81 varidveis, reduziu-se essa dimensao para 21
e comprovou-se dentre os cendrios que as mais susceptiveis
a carregarem informacoes instrinseca do sistema foram as
variaveis seleciondas a partir do cendrio 3. A qualidade da
predicao realizada com a rede neural atende os requisitos
de negocio ao passo que sem o FS ou com o FS do SPSS
Modeler o resultado nao fica dentro dos requisitos esta-
belecidos para o MAE. Atualmente constam na literatura
adaptacoes do algoritmo em estudo, como por exemplo
em Ghosh et al. (2019) que propoe um método embedded
demonstrando resultados contundentes. Segue como suges-
tao para estudos futuros a andlise de algoritmos atuais



baseados no método embedded com bom desempenho e sua
implementacao incorporando as técnicas de mais sucesso.
A aplicacao pratica do experimento possibilitou converter
o estudo tedrico em informagoes para suporte a decisao
que realmente agreguem valor aos processos da industria
de mineragao.
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