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Abstract— This paper introduces a new approach to select reference points of minimal learning ma-
chine (MLM) for classification tasks based on genetic algorithms (AGs) . The basic training procedure of this
method is related to the selection of a subset of points in training data, called reference points, that will be used
to perform a mapping between the geometric configurations of the input points and their corresponding output
points. The original proposal makes the selection of reference points randomly, leaving the user to define only
the number of points. The grid-search cross-validation method can be used to select automatically the number
of reference points. However, a lack of a selection criteria can lead to an inappropriate choice of reference points,
causing noisy or discrepant samples to compose such a subset. In order to overcome this issue, genetic algorithms
play an important role in selecting reference points of MLM for classification problems. The main idea is to re-
move from the set of reference points, discrepant samples, non-relevant patterns or those that may be corrupted
with noise and thus prevent the classifier from achieving higher accuracies. To validate the aproach, experiments
were performed using real-world datasets available in the UCI machine learning repository. The proposal was
able to significantly reduce the number of reference points and maintained the accuracies equivalent (or even
superior) to conventional approaches for selecting reference points.

Keywords— Pattern Recognition, Minimal Learning Machine, Reference Points, Genetic Algotithms.

Resumo— Este trabalho introduz uma nova proposta para selecdo de pontos de referéncia para maquinas de
aprendizado minimo (Minimal Learning Machine, MLM) aplicadas a problemas de classificagdo com a utilizagao
de algoritmos genéticos (AGs). O procedimento bdsico de treinamento deste método esté relacionado a selegao de
um subconjunto de padroes de treinamento, chamados de pontos de referéncia. Tal subconjunto é utilizado para a
realizagdo de um mapeamento entre as configuragdes geométricas das amostras (pontos de entrada) e seus rétulos
(pontos de saida) correspondentes. A proposicdo original realiza a selegdo destes pontos de maneira aleatéria,
deixando a cargo do utilizador apenas a defini¢do do niimero de pontos a serem utilizados. O método de busca em
grade, combinado com validacdo cruzada pode ser utilizados para sele¢do automaética da quantidade de pontos.
Porém, a falta de um critério de selecdo pode acarretar em uma escolha inadequada dos pontos de referéncia,
fazendo com que amostras ruidosas ou mesmo discrepantes componham tal subconjunto. A fim de superar o
problema na escolha de pontos de referéncia, Algoritmos Genéticos (AGs) assumem um papel relevante na selegao
de pontos de referéncia de MLM para problemas de classificagdo. A ideia principal é remover do conjunto de
pontos de referéncia, amostras discrepantes, padroes nao-relevantes ou aqueles que podem estar corrompidos com
o ruido e, assim, permitir que o classificador possa alcangar acurdcias mais elevadas. A fim de validar a proposta,
experimentos foram realizados com conjuntos de dados do mundo real e os resultados mostram que o método
foi capaz de reduzir significativamente o nimero de pontos de referéncia, bem como manteve sua capacidade de
generalizacdo equivalente ou superior a versao convencional, quando comparada a abordagens iniciais propostas
para selecdo de pontos de referéncia.

Palavras-chave— Reconhecimento de Padrdes, MLM, Pontos de Referéncia, Algoritmos Genéticos.

1 Introducao

queamento de documentos (Alencar et al., 2015).

M4équina de aprendizado minimo (Minimal Lear-
ning Machine, MLM) é uma proposta recente de
um algoritmo de aprendizado supervisionado, que
pode ser aplicado a problemas de classificacao e
regressao (de Souza Junior et al., 2015). Esta téc-
nica vem sendo aplicada a uma diversa gama de
problemas do mundo real, tais como a detecgao de
falhas em motores (Coelho et al., 2014) e o ran-

ISSN 2175 8905

O funcionamento do MLM se baseia na pre-
suposicao da existéncia de um mapeamento entre
as configuracoes geométricas de pontos do espago
de entrada e as configuragoes geométricas dos res-
pectivos pontos no espaco de saida. Tal mapea-
mento é representado por duas matrizes de dis-
tancias (entrada e safda), computadas em relagao
a todos os pontos do conjunto de treinamento e
um subconjunto do mesmo, chamados de pontos
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de referéncia. O aprendizado do MLM ¢ reali-
zado através da determinacao de um modelo de
regressao linear entre as duas matrizes de distan-
cia. Dessa forma, dado um ponto no espago de en-
trada, pode-se calcular a localizagao deste ponto
no epaco de saida, através do modelo de regressao
aprendido (de Souza Junior et al., 2015).

A formulacdo original do algoritmo de trei-
namento do MLM estabelece que a escolha dos
pontos de referéncia seja realizada de maneira ale-
atoéria, deixando a cargo do utilizador apenas a
defini¢cdo do nimero de pontos utilizados. Dessa
forma, a escolha do niimero de pontos necessarios
é realizada via tentativa e erro.

Metaheuristicas como o Algoritmos Genéti-
cos (AGs) sdo uma alternativa aos métodos que
se baselam na otimizagdo numérica, como o0s
incluidos nas bibliotecas matematicas classicas.
Tais metaheuristicas também visam gerar solugoes
lteis para problemas de busca. Devido as carac-
teristicas subjacentes a estas metaheuristicas, al-
guns problemas de otimizacao podem ser resol-
vidos sem supor linearidade, diferenciacao, conti-
nuidade ou convexidade da funcao objetivo. In-
felizmente, estas propriedades desejadas nao sao
encontradas em varios métodos matematicos clas-
sicos de otimizacao encontrados na literatura.

A utilizagdo de AGs em conjunto com méto-
dos de classificacao de padroes se da, principal-
mente no ajuste de parametros e selecao de ca-
racteristicas. Além disso, alguns trabalhos uti-
lizam tal metaheuristica na redugao de dimen-
sionalidade de modelos ja criados. No traba-
lho de Silva et al. (2015), s@o propostas vérias
abordagens da utilizagdo de AGs na realizacao de
poda em madquinas de vetores suporte (Support
Vector Machines, SVM). Outra abordagem, uti-
liza AGs em conjunto com maquinas de aprendi-
zado extremo (Extreme Learning Machine, ELM).
Neste caso, a utilizacdo de AGs se dd na poda dos
neur6nios da camada oculta (Alencar and Rocha
Neto, 2014; Alencar et al., 2016).

Neste trabalho, propoe-se a utilizacdo de Al-
goritmos Genéticos para a selecao de pontos de
referéncia de Maquinas de Aprendizado Minimo,
aplicadas a problemas de classificacao de padroes.
Para tal finalidade, além da modelagem do indivi-
duo, é proposta uma funcao de aptidao que visa a
minimizacao conjunta da quantidade de pontos de
referéncia e a minimizagao no erro de classificagao.

O restante do artigo estd organizado da se-
guinte forma. Na Segao 2 sao apresentados os fun-
damentos do MLM. O método GA é descrito na
Secao 3, enquanto a proposta de selecao de pon-
tos de referéncia é apresentada na Secdao 4. Em
seguida, na Secao 5 sao apresentados os resulta-
dos das simulagbes computacionais e, por fim, as
conclusoes sao relatadas na Secao 6.
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2 Ma&quinas de aprendizado minimo

Considere um conjunto de dados com N, com-
posto por um conjunto de padroes de entrada X =
{x,})_, e suas respectivas saidas Y = {y, }\_,,
de tal maneira que z, € X = RP é o n-ésimo
padrio de entrada e y,, € J = R é sua respec-
tiva saida. Além disso, assume-se que X e ) s@o
os espacos de entrada e saida, respectivamente.
Considera-se também a existéncia de um mapea-
meto f : X — ) entre o espago de entrada e o
espaco de safda, de tal forma que Y = f(X) + R,
em que as colunas da matriz X e Y correspondem
a D entradas e S saidas, respectivamente. Além
disso, o numero de linha das duas matrizes corres-
ponde ao nimero de observagoes N e a matriz R
corresponde a matriz de residuos.

Dito isso, a formulagao de uma maquina de
aprendizado minimo (Minimal Learning Machine,
MLM) pode ser dividida em duas etapas: regres-
sao de distancias e estimacao da saida.

2.1 Regressao entre distancias

O primeiro passo é a selecao de um subconjuto
de dados, conhecido como conjunto de pontos de
referéncia, retirado a partir do conjunto total de
dados. As entradas deste subconjunto de dados é
representado por R = {my, }X_, e suas respectivas
saidas sdo representadas por T = {t;}X |, em que
RCXeTCY.

E definido D, € RVXX tal que a k-ésima co-
luna d(X,my) contenha as distancias d(x,,my)
entre os N pontos de entrada x,, € o k-ésimo ponto
de referancia my,.

Da mesma forma que D, é definida a matriz
A, € RVXK ta] que a k-ésima coluna §(Y,tx) con-
tem as distancias 0(y,,,tx) entre os N pontos de
salda y,, e a saida t;, do k-ésimo ponto de referén-
cia.

Assumindo que o mapeamento entre a matriz
de distancias de entrada D, e a matriz correspon-
dente de saida A, ¢é linear, o modelo de regressao
multiresposta pode ser escrito como:

A, =D,B+E. (1)

Quando o nimero de pontos de referéncia se-

lecionados é menor que o nimero de pontos dis-
poniveis, a matriz B pode ser aproximada por:

B = (D,D,)"'D,A,. (2)

Para um padrio de teste € RP, cujas dis-

tancias dos padroes de referéncia estao disponi-

veis no vetor d(x,R) [d(z,my)...d(xmg)],

as distancias estimadas correspondentes entre um

padrao desconhecido y e as saidas conhecidas
{t;}}_, dos pontos de referéncia sao

6(y,T) = d(x,R)B. (3)

O vetor 8(y,T) = [0(y,t1)...0(y,tx)] fornece
uma estimativa da configuracao geométrica de y
e o subconjunto 7', no espago-).
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2.2 Estimacao da saida

O problema de estimar a saida y, dadas as saidas
{t,}}5_, de todos os pontos de referéncia e uma es-
timativa & (y,T') das suas distancias mutuas, pode
ser entendido como um problema de mutilatera-
¢ao (Niewiadomska-Szynkiewicz, 2009) para esti-
mar a posicao no espago-).

Varias estratégias podem ser usadas para so-
lucionar o problema de mutilateragao. Do ponto
de vista geométrico, encontrar y € RS é equiva-
lente a solucionar o conjunto sobredeterminado de
K equagoes nao-lineares correspondentes a hiper-
esferas S-dimensionais, centradas em t; e pas-
sando através de y. Na Figura 1 é graficamente
representado o problema para S = 2.

ty

0(y,t1)

\

Figura 1: Estimacao da saida (S = 2).

Dado o conjunto de k 1,...,K hiper-
esferas, cada uma delas com raios iguais a 0(y,tx)

(v —t) (g — te) = 8 (w.tw), (4)

a localizacao de y é estimada a partir da minimi-
zacao da funcgado objetivo

K 2
J) =3 (-t (y—t) = 8 (wts))

k=1

(5)

Devido a incerteza introduzida pelas estima-
tivas 5(y,tk), uma solugdo 6tima para a Equacao
(5) pode ser conseguida através de um método ge-
nérico de otimizacgao.

A proposicao original do MLM, utiliza o mé-
todo de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963)
para solucionar o problema de otimizacao presente

na Equagao 5 (de Souza Junior et al., 2015).
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2.8 MLM aplicado a problemas de classifica¢do

Em problemas de classificacao, considera-se um
conjunto de dados com N de amostras X
{z,})_,, em que x, € X e um conjunto cor-
respondente de rétulos L = {l,}N_;, com [, €
{C}5_,, com C, denota a s-ésima classe.

O MLM pode ser extendido a problemas de
classificagao de maneira direta, através da repre-
sentacao das S classes com a utilizacao do es-
quema de codificagdo 1-de-S. Em tal abordagem,
uma varidvel qualitativa com S simbolos é repre-
sentada por um vetor de S varidveis bindrias (ou
bits), com somente uma das componentes “ativa’
a cada momento (Mesquita et al., 2017).

Na classificagao de uma amostra & com classe
I € {C,}5_, desconhecida, a classe estimada [ as-
sociada a saida estimada ¢, encontrado pelo mé-
todo tradicional do MLM ¢é [ = C., onde

s* = argmax

s=1,...,5 {Q(S)} ’ (6)

e 7®) denota a s-ésima componente do vetor .

2.4 MLM de vizinho mais préximo

O procedimento de estimagcao de saida do método
MLM ¢ a etapa de maior complexidade computa-
cional, uma vez que existe a necessidade de soluci-
onar um problema de otimizagao. Assim, a redu-
¢ao da complexidade computacional nesta etapa
é particularmente valiosa. No que diz respeito ao
caso de classificacdo, pode-se notar que a natu-
reza finita e discreta dos resultados possiveis para
a previsao de classe torna o procedimento de esti-
mativa de saida mais facil.

A fase de estimacao da saida visa encontrar a
melhor estimativa para a saida de uma determi-
nada entrada x, a partir das distancias estimadas
entre este ponto e o conjunto de pontos de referén-
cia {S(y)}szl no espaco de saida. Em tarefas de
classificagao, o conjunto de valores possiveis para
9 ¢é limitado ao niimero de classes. Dessa forma,
uma alternativa a solugao do problema de otimi-
zagao apresentado na Equacao 5 é adotar a saida
(rétulo) associada ao ponto de referéncia mais pré-
ximo no espaco de saida (Mesquita et al., 2017).

A MLM de vizinho mais préximo (Nearest
Neighbor Minimal Learning Machine, NN-MLM)
estima a saida a partir do rétulo associado ao
ponto de referéncia mais préximo no espaco de
saida. A principal vantagem do NN-MLM é a nao
dependéncia de métodos baseados em gradiente,
acelerando assim a fase de testes do MLM sem
comprometer sua precisao. Dessa forma, a classe
estimada [ , a partir de um padrao de entrada x, é

dada por [ = lp+, em que
22
{5 (yvtk)}

e I+ representa o rétulo do k-ésimo ponto de re-
feréncia.

(7)

k* = argmin
k=1,..,K
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3 Algoritmos Genéticos

Em AGs, uma populagao de solugoes candida-
tas (ou individuos) a serem solug¢ées em um pro-
blema de otimizagao é evoluida no sentido de me-
lhorar, através de selecao natural. Em tal po-
pulagao, cada individuo tem um conjunto de ge-
nes, nomeados cromossomos, que podem ser mo-
dificados por mutagao ou combinados geracao-a-
geracao com outro individuo, a fim de gerar novas
solucoes através do processo de reproducao. Tal
processo é repetido até que um determinado crité-
rio de parada seja atendido. Ao fim do processo, o
Algoritmo Genético devolve a melhor solugao en-
contrada (Man et al., 2012).

4 Proposta: GA-MLM

O método proposto neste trabalho surge da aplica-
¢ao de algoritmos genéticos a maquinas de apren-
dizado minimo com o objetivo de selecionar o con-
junto de pontos de referéncia, de tal maneira a mi-
nimizar de forma conjunta o erro de classificagao
e o numero total de pontos de referéncia.

No tocante a adequacdo do GA cléssico, as
modificagbes necessdrias dizem respeito a repre-
sentacao genética; fungao de aptidao e mecanismo
de selegao; operadores de mutacao e reproducao;
e critério de parada.

4.1 Representacao genética

Cada individuo ou cromossomo representa um
possivel conjunto, e pode ser descrito como

(®)

em que ¢; € {0,1} e N é a quantidade de pa-
droes de treinamento. Nessa codificacao, os ele-
mentos de ¢ com valor igual a 1 representam as
amostras que irao compor o conjunto de pontos
de referéncia, que pode entao ser escrito como
m = {x; | ¢, =1,¥i € NN[1,N]}. Dessa forma, a
cardinalidade do conjunto de pontos de referéncia
pode ser calculada por

N
K= Z Ci.
i=1

c=lcy ¢ca ... ¢ ... cnl,

9)

4.2 Funcao de aptidao e mecanismo de selecdo

Dada uma certa solucao candidata ¢, o modelo de
regressao é criado a partir do conjunto de pontos
de referéncia m e o conjunto de dados de treina-
mento X, a funcao de aptidao (fitness) é obtida
através da combinacao convexa entre o erro de
classificacao em relacao aos dados de treinamento
e o percentual de amostras utilizadas como pontos
de referéncia, e pode ser escrita como

fitness(c) = a - erro(e) — (1 — «) - %, (10)
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em que a € [0,1] é o fator que descreve o quao
importante é a reducao do erro de classificacao e,
consequentemente, (1 — «) pode ser considerado
como o fator de importancia dada ao tamanho do
conjunto de pontos de referéncia.

O mecanismo de selecao utilizado é a roleta
padrao. Tal operador escolhe individuos de acordo
com o valor de uma fungao objetivo.

4.8 Operadores de mutagdo e reproduc¢do

O operador de mutacao escolhido foi o swap.
Nessa abordagem, sao selecionados de forma ale-
atéria dois genes (posigoes) p e ¢ do cromossomo
e um novo individuo é criado apenas trocando os
valores de ¢, e cq.

O operador de reproducao utilizado é a recom-
pinacao uniforme. Nesse operador, uma méscara
de bits de mesmo comprimento dos individuos é
criada de forma aleatdria e a paridade dos bits na
mascara indica de qual progenitor pertencerao os
genes do descendente.

4.4 Critério de parada

O algoritmo sempre é finalizado quando ocorrerem
uma das duas situagdes a seguir: (i) é atingido
um determinado nimero limite de geragoes (jmax)
ou (ii) o valor da fungio de aptidao se mantém o
mesmo para um numero definido de geragoes.

4.5 Algoritmo GA-MLM

A abordagem GA-MLM é resumida a seguir.

Algoritmo 1: GA-MLM.

Entradas:
X : conjunto de entradas
L : conjunto de rétulos
« : parametro de controle
Saidas:
R : conjunto de pontos de referéncia
B : modelo de regressao
Gerar populagao inicial.
enquanto nao atingir critério de parada faga
Selecionar individuos da populagao
Aplicar operadores de mutagao
Aplicar operadores de reprodugao
para cada individuo da populagao faga
Calcular distancias D, e A,
Solucionar o sistema da Equacao 2
Avaliar a fungéo de aptidao (Eq. 10)
fim para
: fim enquanto
: Selecionar melhor individuo da populagao ¢
: Criar o conjunto de pontos de referéncia R
: Calcular distancias D, e A,
: Solucionar o sistema da Equacao 2
: retornar R,B

P e S
S s W N RO
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5 Simulagoes computacionais

A fim de avaliar o comportamento dos métodos
de sele¢ao, foram realizadas simulagoes com con-
juntos de dados reais, disponiveis no repositorio
de aprendizado de mdaquinas da UCI (Lichman,
2013). Além disso, foram realizadas simulagoes
com conjuntos de dados artificiais. Os conjuntos
de dados utilizados sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Conjuntos de dados utilizados.

O ajuste do parametro K (ntmero de pontos
de referéncia) do modelo RN-MLM, foi realizado
utilizando o método de busca em grade, combi-
nado com validagao cruzada kfold de 10 divisoes.
Os pontos de referéncia foram selecionados aleato-
riamente numa gama de 5-100% (com um tama-
nho de passo de 5%) das amostras de treinamento
disponiveis. O erro de classificagao foi utilizado
para a escolha do melhor valor de K.

Cada experimento foi realizado 30 vezes para

cada par conjunto de dados/método de selegao,
com base na selecao aleatéria dos subconjuntos

Conjunto de dados Abreviacdo  # Padrodes X
de dados de treinamento e teste.
Heart HEA 270
Haberman’s Survival HAB 306
Vertebral Column VCP 310 Tabela 3: Métricas de desempenho para os mé-
Tonosphere ION 351 todos Full-MLM (FL), Random-MLM (RN) e a
Breast Cancer W. BCW 683
Australian Credit A.  AUS 690 proposta GA-MLM (GA).
Pima Indians Diabets  PID 768
Two Moon™ TMN 1001
Ripley* RIP 1950 Base  Modelo a ACC (%) # PR % RED
HEA FL - 66,1+54 216,0 -
* Conjuntos de dados artificiais. RN - 66,1+5,0 141,3 34,5
R ) ) GA 08 69,1460 37,0 82,8
Os parametros internos do GA foram defini- 09 683+59 39,2 81,8
dos experimentalmente. O tamanho da popula- 1,0 67,4456 43,0 80,0
¢ao, o numero limite de geracoes e o monitor de es- HAB FL ~ 742442 2450 _
tagnacao sao obtidos em funcao das dimensoes do RN - 753+3,8 1285 47,5
conjunto de treinamento. O restante dos parame- GA 08 730448 388 84,1
tros tém um valor fixo, independente do conjunto 0.9 728148 408 83,3
a ’ ! 1,0 729452 471 80,7
de dados utilizado. Na Tabela 2 sao apresentados r— n
~ e - 87,56+£4,0 248,0 -
os parametros utilizados. RN _ §77+40 1873 244
GA 0,8 87,1442 35,2 85,7
Tabela 2: Parametros internos do GA. 0,9 87,14+4,0 37,7 84,7
1,0 87,2436 46,7 81,1
Parametro Valor ION FL - 952+22 281,0 -
Tamanho da populagao [0,3- N RN - 949427 223,9 20,3
, .. ~ . GA 0,8 94,1+25 37,7 86,5
Numero limite geragoes (jmaz) [0,5- (N + D)]
Monitor de estagnacao 0,2 jmax 0,9 950+29 38,7 86,2
Fracdo de mutagao 0,20 1,0 947424 53,2 81,0
Fracdo de reprodugao 0,75 BCW FL - 96,6 +1,3 550,0 -
Fracdo de elitismo 0,05 RN - 96,6 1,3 355,8 35,3
GA 0,8 96,6+1,3 43,0 92,1
N: Cardinalidade do conjunto de treinamento. 0,9 96,7+13 45,5 91,7
D: Quantidade de caracteristicas das amostras. 1,0 96,713 100,0 81,8
O desempenho do da proposta foi comparado AUS gﬂl - 072 i 3,8 5520 -
o~ . - 67,1438 392,5 28,8
com duas variagoes do MLM, no que dlzem res- GA 08 T27+35 848 84.6
peito a selegao de pontos de referéncia. A primeira 09 72,6+35 96,2 82,5
variagao é a Full MLM (FL-MLM), na qual o con- 1,0 722+35 1187 78,4
junto de pontos de referéncia é igual ao conjunto PID  FL ~ 751432 6140 _
de treinamento (K = N). Na segunda variacao, RN - 75,3+3,3 2833 53,8
Random MLM (RN-MLM), s@o selecionados ale- GA 08 746+35 8738 85,7
atoriamente K pontos de referéncia, tal como os (1)’3 ;j’iig’;l 1%’1 %7411
autores do MLM reportam no artigo original. ’ ’ ’ ’ ’
Foi utilizada uma combinacao dos métodos de IMN- L - 998£02 8010 N
ot ) RN — 998402 7268 9,2
validagao cruzada holdout e kfold nos experimen- GA 0,8 99,7402 31,6 96,0
tos realizados. O método holdout com uma divi- 0,9 99,8+0,2 31,8 96,0
sao de 80%-treinamento, 20%teste foi utilizado 1,0 998+£02 1363 82,9
para estimacao das métricas de comparacao. Na RIP FL - 90,74+ 1,5  999,0 -
Tabela 3 sao os resultados de taxa de acerto, ou RN - 90,7+1,55 4182 58,1
acurdcia (ACC), o nimero de pontos de referén- GA 08 899+18 88 91,6
! ) p e 0,9 898421 956 90,4
cia (#PR) e o perdentual de pontos de referéncia 1,0 893+1,9 2040 79,5

em relagdo ao conjunto de treinamento (% RED).
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Independente do conjunto de dados e do mé-
todo de selegao, todos os dados sao submeti-
dos a uma etapa de pré-processamento, conhe-
cida como normalizagao, fazendo com que valo-
res medidos em escalas diferentes sejam ajustados
para a mesma escala. Nos experimentos realiza-
dos utilizou-se a normalizagao de média zero, em
que os valores de cada atributo sao normalizados
com base em sua média e em seu desvio padrao.

Nas simulagoes realizadas, o fator « foi consi-
derado com diferentes valores, contidos no inter-
valo de 0,8 a 1,0 (com taxa de variacdo de 0,1).

Através da analise da Tabela 3 pode-se inferir
que o método de selegao proposto se mostra sufi-
cientemente estavel, em termos de taxa de acerto,
ja que o mesmo sempre obtém valores médios de
acuracia superiores ou equivalentes aos outros mé-
todos. Em termos de nimero de pontos de referén-
cia, o método proposto obteve resultados conside-
ravelmente melhores que todos os outros métodos
de selegao.

6 Conclusoes

Neste trabalho foi proposto um método para se-
lecao de pontos de referéncia para classificadores
MLM. Para realizar este objetivo, utilizou-se uma
abordagem baseada em algoritmos genéticos, que
busca a minimizacao do erro de classificacao em
conjunto com a utilizagdo de um conjunto pequeno
de pontos de referéncia.

Com base nos resultados obtidos, pode-se in-
ferir que a proposta atinge a expectatica desejada,
uma vez que o numero de pontos de referéncia
escolhidos pela proposta é bem menor que o ni-
mero de pontos obtidos por métodos habituais de
selecao e ao mesmo tempo, a taxa de acerto da
proposta se mantém similar as outras técnicas.
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