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Abstract—In this paper, an investigation of the Jaya Optimiza-
tion algorithm is presented as a feature selection method. The
algorithm is applied on fractal features calculated from three
different classes of colored histological non-Hodgkin Lymphoma
images. The AUC obtained after the application of the adapted
Jaya algorithm was of 0.899, which represents an improvement
of 0.039 on the AUC value in relation to the result obtained
by considering all features. The performance was also compared
with classical feature selection methods such as ReliefF and Gain
Ratio. The results obtained by the Jaya algorithm were better
than those in terms of AUC value.

I. INTRODUÇÃO

A histopatologia é uma área de estudo da anatomia pa-
tológica e tem como objetivo a identificação de alterações
das caracterı́sticas estruturais dos tecidos. A análise ocorre via
microscópio e permite auxiliar o diagnóstico de possı́veis neo-
plasias presentes nos tecidos [1]. Esse processo de análise pode
ser apoiado por sistemas computacionais baseados em técnicas
de visão computacional, nomeados sistemas de apoio ao
diagnóstico (do inglês, computer aided diagnosis - CAD) [2].
Um sistema CAD desenvolvido para análises de imagens
histológicas pode ser dividido em diferentes etapas, tais como,
a quantificação das regiões de interesse e análises desses
resultados. O processo de análise das caracterı́sticas pode
ser executado para identificar, por exemplo, os valores mais
importantes para distinguir e reconhecer padrões das estruturas
com e sem alterações.

Para essa tarefa são aplicados algoritmos conhecidos, tais
como Chi-squared Attribute Evaluation (Chi2), ReliefF, Gain
Ratio e Support Vector Machine Attribute Evaluation (SV-
MAE). Esses métodos utilizam abordagens estatı́sticas base-
adas em distância para selecionar os atributos mais relevan-
tes [3] ou aplicar o classificador diretamente em subconjuntos
de atributos, para avaliação dos mesmos, como é o caso do
SVMAE.

Recentemente, algoritmos evolutivos têm sido adaptados
em aplicações para seleção de atributos [4] e [5]. Métodos
comumente aplicados em problemas de otimização, como o
Algoritmo Genético (AG), o Ant Colony Optimization (ACO)
e o Grey Wolf Optimization (GWO) foram aplicados na área de
aprendizado de máquina como seletores de atributos [6], [7]
e [8]. Esses algoritmos dependem de parâmetros especı́ficos,
configurados na inicialização. O estudo de quais valores são
mais adequados para cada um desses parâmetros definidos a
cada aplicação diferente é um problema custoso em termos de
tempo. Porém, não podem ser ignorados e a escolha de valores
não ideais pode comprometer os resultados finais.

Com base nesse problema, foi proposto em 2016, um algo-
ritmo evolutivo sem nenhum parâmetro especı́fico, que recebeu
o nome de Jaya [9]. Os únicos valores que precisam ser
ajustados nesse método são dados pelo tamanho da população
e número de iterações a serem executadas. Deste modo, o
objetivo deste trabalho consiste em investigar o desempenho
do algoritmo evolutivo de otimização Jaya quando aplicado
como método de seleção de atributos.

O método proposto neste trabalho empregou dimensão
fractal (DF) e lacunaridade (LAC) para extração de carac-
terı́sticas de imagens histológicas de linfomas. Em seguida,
o algoritmo Jaya foi aplicado para identificar os valores mais
relevantes. Finalmente, o método Rotation Forest foi utilizado
para classificação dos descritores. A abordagem proposta foi
testada em imagens histológicas de três diferentes classes de
linfomas não-Hodgkin.

Na segunda seção deste texto são apresentados trabalhos
relacionados ao tema que serviram como base para o método
apresentado. A metodologia desenvolvida é descrita na Seção
III. Os resultados obtidos são apresentados e discutidos na
Seção IV. Finalmente, na Seção V são apresentadas as
considerações e conclusões do estudo.



II. TRABALHOS RELACIONADOS

Aplicação de métodos de seleção de atributos tem como
objetivo melhorar o desempenho de classificadores por meio
da redução do tempo necessário para a construção do modelo
de aprendizado, e o aumento dos ı́ndices de classificação,como
a acurácia [10]. As principais abordagens para seleção de
atributos são: wrapper, embutida, filtrada e hı́brida.

A abordagem wrapper consiste em aplicar algoritmos de
aprendizado supervisionado para classificar diferentes sub-
conjuntos de atributos [11]. A abordagem embutida consiste
em aplicar o classificador diretamente no conjunto de atributos
para selecionar os mais relevantes [12]. A abordagem filtrada
consiste em aplicar métodos estatı́sticos para selecionar os
atributos mais relevantes. O ReliefF é um método baseado na
abordagem filtrada que aplica métodos estatı́sticos baseados
em distância para seleção de atributos [3]. A abordagem
hı́brida é uma combinação entre as abordagens filtrada e
wrapper. Nessa abordagem, é aplicado um método estatı́stico
no conjunto de atributos para definir um ranking de relevância.

Uma nova abordagem baseada em algoritmos evolutivos tem
sido o foco de pesquisas recentes como forma de aprimorar
os algoritmos de seleção de atributos. Em um estudo proposto
por [6], uma abordagem baseada em AG foi aplicada para
eliminar atributos irrelevantes. O uso do AG em associação
com o classificador Rotation Forest melhorou a acurácia da
classificação de imagens de tumores malignos e benignos de
mama de 96,78% para 99,48%.

Outros algoritmos evolutivos como o ACO e o GWO
também são aplicados como métodos de seleção de atribu-
tos [7], [8]. Em [13], foi aplicado Particle Swarm Optimization
(PSO) em associação com o classificador Support Vector
Machine (SVM) para reduzir o conjunto de atributos obtidos
a partir de imagens histológicas de tumores de fı́gados de 102
para 20. A acurácia obtida foi de 84,31%.

Entretanto, algoritmos evolutivos são dependentes de di-
versos parâmetros especı́ficos que devem ser configurados
na inicialização. Uma escolha inadequada dos valores desses
parâmetros pode dificultar a obtenção de bons resultados
de classificação. Em [9], os autores apresentam o algoritmo
evolutivo Jaya, o qual foi proposto para solucionar esse
problema de configuração de parâmetros. Vale ressaltar que
nesse algoritmo as configurações de entrada são definidas
apenas pelos parâmetros tamanho da população e o número
de iterações. A adaptação do Jaya para método de seleção de
atributos, conforme descrita em [14], é o foco deste trabalho.
O algoritmo é descrito em detalhes na subseção III-C.

III. METODOLOGIA

A. Base de Imagens

O método proposto neste trabalho foi testado em um banco
público de imagens de linfoma e leucemia, proveniente de
estudos realizados por pesquisadores do National Cancer
Institute e do National Institute on Aging, ambos localizados
nos Estados Unidos [15] e [16]. Nesse banco para representar
melhor a prática clı́nica, ao invés do ambiente rigidamente
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Figura 1. Imagens representantes das classes LCM (a), LF (b) e LLC (c)

controlado de laboratórios, as lâminas foram obtidas com
significativas variações de corte e coloração. As imagens
microscópicas foram adquiridas digitalmente, por meio de um
microscópio de luz (Zeiss Axioscope) com objetiva de 20x e
câmera digital colorida (AXio Cam MR5) acoplada. Regiões de
interesse de cada lâmina foram selecionadas por especialistas,
fotografadas digitalmente e gravadas sem compressão, padrão
de cor RGB, resolução espacial de 1388x1040 pixels, com
taxa de quantização de 24 bits. A base de imagens utilizada
para os testes consiste em 173 imagens de Linfomas não-
Hodgkin (LNH) sendo: 99 representantes do grupo Linfoma de
Células do Manto (LCM), 62 representantes do grupo Linfoma
Folicular (LF) e 12 representantes do grupo Leucemia Linfoide
Crônica (LLC). Na Figura 1 são apresentados um exemplo de
cada classe.

B. Extração de Caracterı́sticas

A extração de caracterı́sticas das imagens foi efetuada
por meio da aplicação de técnicas baseadas na geometria
fractal [17]. Esse conceito matemático foi apresentado, em
1975, por Mandelbrot para o estudo de formas que não podem
ser definidas pela geometria euclidiana [18]. Esse modelo foi
escolhido devido à presença de uma propriedade denominada
auto-similaridade em imagens histológicas [19]. Isso pode ser
visualizado ao observar-se uma mesma imagem sob escalas di-
ferentes, onde é possı́vel notar que as sub-imagens resultantes
são similares entre si.

Em visão computacional, existem algumas abordagens
para a observação de propriedades de auto-similaridade em
imagens, denominadas multiescala. Entre as mais comuns,
destacam-se o algoritmo box-counting e o gliding-box. Esses
algoritmos têm como objetivo dividir as imagens em escalas
diferentes e, a partir disso, extrair caracterı́sticas de cada sub-
imagem, gerando atributos locais para cada escala e globais
que representam toda a imagem. Os atributos fractais sele-
cionados foram a Dimensão Fractal (DF) e a Lacunaridade
(LAC).

1) Dimensão Fractal: A obtenção da DF de uma ima-
gem colorida, proposta em [20], foi calculada a partir de
observações em diferentes escalas aplicando-se o algoritmo
gliding-box. Este algoritmo consiste em posicionar em um
canto da imagem uma caixa de tamanho L × L. Essa caixa
“desliza” pela imagem, pixel a pixel. Após percorrer toda a
imagem, a caixa é reposicionada no ponto inicial e o valor de
L é incrementado. Em uma imagem de tamanho H ×W , o



número de caixas T com lado L necessárias para percorrê-la
por completo é apresentado na Equação 1:

T = (H−L+1)×(W−L+1) | L ≤ min(H,W ). (1)

os valores de L variaram entre 3 e 45, com incremento
de 2 unidades a cada iteração. A escolha desses valores foi
feita devido à necessidade da existência de um pixel central
na caixa.

Cada vez que a caixa é deslocada, o método proposto por
Ivanovici e Richard [20] efetua uma análise de similaridade de
cor em cada pixel da caixa. Essa análise é feita fixando-se o
pixel central e atribuindo-o a um vetor Fc = (xc, yc, rc, gc, bc),
onde xc e yc correspondem às coordenadas espaciais do pixel
na imagem e rc, gc e bc correspondem à intensidade luminosa
de cada um dos canais de cor do modelo de cores RGB
considerado neste estudo. Os demais pixels da caixa são
atribuı́dos a um outro vetor Fi = (xi, yi, ri, gi, bi) e esses
são comparados ao pixel central por meio da distância de
Minkowski, conforme exibido na Equação 2:

d = max(|fi − fci |) ≤ L,∀i = 1, 5. (2)

cada pixel que satisfaça d (ou seja, sua distância de Min-
kowski até o pixel central é menor ou igual que o tamanho da
caixa L) é considerado como pertencente a caixa.

Após calcular o número de pixels que satisfaçam d para cada
caixa, e para diferentes valores de L, as informações obtidas
foram usadas para a construção de uma estrutura conhecida
como matriz de probabilidade. Cada elemento da matriz
correponde à probabilidade de que m pixels em uma escala
L sejam rotulados como 1. Na Tabela I é apresentada uma
representação visual desta matriz. É importante ressaltar que,
apesar do nome, não se trata de uma simples matriz retangular
pois enquanto seus valores das colunas cresçam linearmente,
os rótulos das linhas são incrementados em potências de 2.

Tabela I
REPRESENTAÇÃO DE UMA MATRIZ DE PROBABILIDADE.

3 5 · · · Lmax

1 P (1, 3) P (1, 5) · · · P (1, Lmax)
2 P (2, 3) P (2, 5) · · · P (2, Lmax)
...

...
...

. . .
...

L2 P (L2, 3) P (L2, 5) · · · P (L2, Lmax)

A matriz é normalizada de modo que a soma de todos os
elementos de uma coluna seja igual a 1, conforme mostrado
na Equação 3:

N∑
m=1

P (m,L) = 1,∀L. (3)

Após a construção da matriz de probabilidade, os valores
de DF locais são obtidos. Para cada tamanho de caixa L, a
DF para aquela escala é denominada N(L), a qual é calculada
conforme mostrado na Equação 4:

N(L) =

N∑
m=1

P (m,L)

m
. (4)

Após o cálculo para todos os valores L, um gráfico que
relaciona a evolução de logL × logN(L) deve ser gerado.
O valor do coeficiente angular da reta gerada corresponde ao
valor global de DF. Como nem sempre uma reta perfeita é
gerada, um método de regressão linear deve ser aplicado para
a obtenção do atributo.

2) Lacunaridade: A LAC é uma medida complementar
à DF que avalia de que forma o espaço de um fractal é
preenchido (a DF avalia quanto o espaço é preenchido).
Essa medida surge para lidar com situações em que imagens
diferentes possuem os mesmos valores de DF.

Assim como na DF, foi proposto um método similar para
a obtenção da lacunaridade de imagens coloridas [21]. Esse
método é idêntico ao de obtenção da DF até o estágio de
construção da matriz de probabilidade. Em seguida, foram
calculados os momentos de primeira e segunda ordem a partir
da matriz de probabilidade, conforme mostrado nas Equações
5 e 6:

µ(L) =

N∑
m=1

mP (m,L), (5)

µ2(L) =

N∑
m=1

m2P (m,L). (6)

A lacunaridade em uma escala L é dada por Λ(L), a qual
é obtida de acordo com a Equação 7:

Λ(L) =
µ2(L)− (µ(L))2

(µ(L))2
. (7)

Além de valores locais, neste trabalho foram avaliados
atributos globais da lacunaridade, como explorado em [21]
e [17]. Esses atributos são baseados em aplicações de métricas
para extração de valores numéricos da curva de lacunaridade
logL × log Λ(L), como área sob a curva, obliquidade, razão
de área e escala do ponto máximo.

A área é calculada entre o eixo x e a função tomada como
referência (no caso, Λ(L)). Por definição, a área de uma função
f entre dois pontos a e b sobre o eixo x pode ser obtida a
partir da Equação 8:

A =

∫ b

a

f(x)dx. (8)

Como as funções analisadas são discretas, a área é obtida
por meio de integração numérica pelo método trapezoidal. Este
método consiste em dividir a área em trapezoides com pontos
igualmente espaçados entre si para um cálculo mais preciso da
área. Para uma integração com pontos igualmente espaçados,
a aproximação é dada pela Equação 9 em que o espaço entre
cada ponto corresponde ao valor escalar:



∫ b

a

f(x)dx ≈ b− a
2N

b−1∑
n=a

(f(xn) + f(xn+1)). (9)

Na equação 7, as variáveis a e b correspondem aos valores
do menor e do maior tamanho de L, respectivamente.

Outra métrica explorada foi a obliquidade, a qual deve ser
entendida como uma medida da assimetria de uma amostra
em relação à sua média. Se a obliquidade for negativa, a
amostra está mais concentrada à esquerda do valor médio, se
for positiva, está mais à direita. Em uma amostra perfeitamente
simétrica, a obliquidade possui valor 0. Para uma amostra de
N valores, a obliquidade O é dada pela Equação 10, sendo
que x corresponde à média da amostra e xi corresponde ao
valor da amostra referente ao i-ésimo valor de x:

O =
1
N

∑b
i=a(xi − x)3

2

√
[ 1
N−1

∑b
i=a(xi − x)2]3

. (10)

A razão de área R também é outra métrica que pode ser
extraı́da da função Λ(L). A razão é calculada entre a área
direita e a esquerda de cada função. Segundo os autores
em [21], em texturas irregulares, esta razão se torna maior
conforme a textura adquire mais heterogeneidade em maiores
escalas. Dado que Aa,b corresponde à área formada pela curva
da função entre os pontos a e b em relação ao eixo x, a razão
de área é dada pela Equação 11:

R =
A( b

2+1,b)

A(a, b2 )

. (11)

A quarta métrica que pode ser extraı́da das funções é a
observação da ocorrência do ponto máximo. Com isso, o vetor
de caracterı́sticas final é composto por 27 atributos: 1 atributo
global de DF, 4 atributos globais de LAC e 22 atributos locais
de LAC.

C. Seleção de Atributos

Com o objetivo de reduzir o tempo necessário para o
treinamento e a classificação das amostras, bem como remover
atributos redundantes e irrelevantes, que podem dificultar a
diferenciação entre as três classes de LNH, uma etapa de
seleção de atributos foi agregada à metodologia.

O método escolhido foi o algoritmo evolutivo de otimização
Jaya [9]. O Jaya difere de outros métodos evolutivos, como
o algoritmo genético ou o Ant Colony Optimization, pela sua
simplicidade e por não adotar nenhum parâmetro especı́fico de
inicialização. Seja Γ o número de soluções candidatas (tama-
nho da população) e J o total de atributos, a população inicial
para a iteração i = 1 é gerada, aleatoriamente, com base em
uma distribuição uniforme no intervalo (0, 1) formando uma
matriz Γ × J . Entretanto, por ser um algoritmo inicialmente
projetado para otimização de funções, o Jaya é implementado
para um espaço contı́nuo de soluções. Para ser aplicado como
um método de seleção de atributos, é necessária uma adaptação
para um espaço binário (atributo j é selecionado ou não).

Para tal, a abordagem proposta em [14] nomeada pelos autores
como Binary Jaya Algorithm (BJA) foi adotada.

No BJA, após a definição aleatória dos candidatos iniciais,
os valores de seus atributos são normalizados conforme mos-
trado na Equação 12, sendo xγi,j correspondente ao atributo j
do candidato γ na iteração i:

xγi,j =


1, se rand() > 0, 5,

0, caso contrário.
(12)

Esses valores correspondem ao resultado da seleção de
atributos. Caso xγi,j seja 0, o atributo é removido. O vetor
de caracterı́sticas resultante para cada candidato é dado como
entrada para o classificador. Em seguida, os candidatos são
atualizados para a iteração seguinte de acordo com a Equação
13, em que M e P são os ı́ndices dos candidatos que obtiveram
a melhor e a pior AUC, respectivamente, na iteração i e αi,j e
βi,j são dois valores gerados aleatoriamente no intervalo [0, 1]
no inı́cio de cada iteração.

xγi+1,j = xγi,j +αi,j(x
γ
i,M −

∣∣xγi,j∣∣)−βi,j(xγi,P − ∣∣xγi,j∣∣). (13)

Os valores obtidos após a aplicação da Equação 13 para
cada atributo de cada candidato foram convertidos novamente
para valores binários por meio do cálculo da tangente hi-
perbólica, conforme mostrado na Equação 14:

xγi+1,j =


1, se rand() < e(|2xi,j |−1)

e(|2xi,j |+1)
,

0, caso contrário.

(14)

Cada valor xγi,j determina se um atributo j será ou não
selecionado para aquele vetor de caracterı́sticas candidato.

D. Classificação e Avaliação de Desempenho
Para avaliar a capacidade de diferenciação entre as três

classes de LNH, os vetores de caracterı́sticas obtidos a partir da
extração de atributos de DF e LAC foram dados como entrada
para um classificador. Devido aos resultados relevantes apre-
sentados em pesquisas recentes quando associado à métodos
de seleção atributos evolutivos [6], o classificador escolhido
foi o Rotation Forest com os seguintes parâmetros:

1) Classificador base: J48
2) Filtro de projeção: Análise de componentes principais
3) Instâncias removidas: 50%
4) Número de iterações: 10
Para o treinamento e teste das amostras foi adotada a

estratégia de validação cruzada com 10-folds. A plataforma
Weka v3.6.13 foi usada para a realização dos testes. A área
sob a curva ROC (AUC) foi a métrica utilizada para medir o
desempenho durante a classificação, servindo como parâmetro
de otimização para o BJA. Outras medidas de desempenho
foram verificadas para análise mais detalhada dos resultados:
Taxa de Verdadeiros Positivos (VP), Taxa de Falsos Positivos
(FP), Precisão (PREC), Sensitividade (SENS) e a Medida F
(F-M).



Tabela II
MATRIZ DE CONFUSÃO REFERENTE À CLASSIFICAÇÃO SEM SELEÇÃO DE

ATRIBUTOS

LCM LF LLC
83 13 3 LCM
13 47 2 LF
7 2 3 LLC

Tabela III
RESULTADOS DETALHADOS DA CLASSIFICAÇÃO SEM SELEÇÃO DE

ATRIBUTOS

VP FP PREC SENS F-M
0,838 0,27 0,806 0,838 0,822 LCM
0,758 0,135 0,758 0,758 0,758 LF
0,25 0,031 0,375 0,250 0,300 LLC

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Os resultados apresentados nesta seção foram obtidos a
partir de classificações das imagens de LNH com e sem a
aplicação do BJA para seleção de atributos. Foi realizada
em todos os testes uma comparação multiclasses com as três
classes de LNH utilizando o classificador Rotation Forest.

Os atributos DF e LAC foram extraı́dos das imagens
histológicas de linfoma. Esses atributos foram usados para
construção do vetor de caracterı́sticas. Nessa primeira análise,
os vetores foram empregados no classificador sem aplicação
da etapa de seleção de atributos. A métrica AUC obtida foi de
0,860, com um total de 76,80% instâncias classificadas corre-
tamente. A matriz de confusão resultante e outras métricas de
avaliação são mostradas nas Tabelas II e III. Esses resultados
indicam uma maior dificuldade na classificação da classe LLC,
onde apenas 3 de um total de 12 instâncias foram classificadas
corretamente.

O BJA foi aplicado para uma população de 20 candidatos.
Após 10 iterações, a AUC obtida foi de 0,899, com uma
acurácia de 78,03%. A matriz de confusão e os valores das
demais métricas de avaliação são exibidos nas Tabelas IV e
V.

É importante observar que a aplicação do BJA proporcionou
uma melhora de 0,039 no valor de AUC. Houve também
uma melhoria nas métricas referentes à classificação de LCM

Tabela IV
MATRIZ DE CONFUSÃO REFERENTE À CLASSIFICAÇÃO COM SELEÇÃO DE

ATRIBUTOS

LCM LF LLC
88 9 2 LCM
14 45 3 LF
8 2 2 LLC

Tabela V
RESULTADOS DETALHADOS DA CLASSIFICAÇÃO COM SELEÇÃO DE

ATRIBUTOS

VP FP PREC SENS F-M
0,889 0,297 0,800 0,889 0,842 LCM
0,726 0,099 0,804 0,726 0,763 LF
0,167 0,031 0,286 0,167 0,211 LLC

Tabela VI
CONJUNTO DE ATRIBUTOS OBTIDOS COM INDICAÇÃO DOS SELECIONADOS

PELO BJA

DF Λ(9) Λ(17) Λ(25) Λ(33) Λ(41) O(Λ)
Λ(3) Λ(11) Λ(19) Λ(27) Λ(35) Λ(43) R(Λ)
Λ(5) Λ(13) Λ(21) Λ(29) Λ(37) Λ(45) Max(Λ)
Λ(7) Λ(15) Λ(23) Λ(31) Λ(39) A(Λ)

(com exceção da PREC). Entretanto, o número de instâncias
classificadas corretamente referentes às classes LF e LLC foi
inferior quando comparado à classificação sem aplicação do
BJA. Na Tabela VI, são indicados em negrito os atributos
selecionados do vetor de caracterı́sticas após a aplicação do
BJA.

Para analisar o desempenho do BJA, foi feita uma
comparação com métodos de seleção de atributos: SVMAE,
ReliefF, Chi2 e Gain Ratio. Esses métodos foram escolhidos
para comparação por serem representantes das abordagens
filtrada e hı́brida, as quais apresentam os resultados mais rele-
vantes segundo informações publicadas em [10]. Os métodos
foram aplicados sobre o mesmo conjunto de dados, gerados a
partir da extração de caracterı́sticas de DF e LAC das imagens
de LNH. As métricas comparadas foram AUC, acurácia,
número de atributos no vetor de caracterı́sticas após a seleção
e tempo de execução. Os resultados são exibidos na Tabela
VII.

Tabela VII
COMPARAÇÃO ENTRE DIFERENTES MÉTODOS DE SELEÇÃO DE ATRIBUTOS

Método AUC Acurácia N. de atributos Tempo (s)
Todos atributos 0,860 76,88% 27 0,00
SVMAE 0,895 81,50% 23 4.451,83
ReliefF 0,897 76,88% 14 0,03
Chi2 0,892 80,92% 17 0,01
Gain Ratio 0,888 81,50% 21 0,01
BJA 0,899 78,03% 16 128,35

Todos os métodos obtiveram um desempenho próximo
em termos de AUC e acurácia. Em relação ao número de
atributos selecionados, o BJA e o ReliefF foram os métodos
que geraram os menores vetores de caracterı́sticas (16 e 14
atributos respectivamente), além de serem também os métodos
que forneceram os melhores valores de AUC. Entretanto, o
custo para a execução do BJA em termos de tempo é sig-
nificativamente superior aos demais algoritmos, com exceção
do SVMAE, conforme observado na Tabela VII. Isso ocorre
pois tanto o SVMAE quanto o BJA dependem do resultado
de classificações realizadas durante a execução do método,
enquanto os demais algoritmos efetuam a seleção de atributos
por meio de cálculos estatı́sticos sem o uso do classificador.
Portanto, embora seja o método que obteve maior taxa de
AUC, o BJA apresenta limitações em situações onde o tempo
de execução é algo prioritário.

Para concluir a análise da eficiência do método proposto,
uma comparação com resultados obtidos por trabalhos recentes
na área de classificação de imagens de LNH foi feita. Os
trabalhos selecionados foram [22], [23], [24] e [3], cujos



detalhes são exibidos na Tabela VIII. É possı́vel notar que
o método proposto neste trabalho apresentou desempenho
inferior aos demais, o que indica que os descritores LAC e DF
não são os ideais para este contexto. Entretanto, é importante
ressaltar que o objetivo deste trabalho foi o de avaliar o
desempenho do algoritmo de seleção de atributos BJA, e
compará-lo com demais algoritmos de seleção disponı́veis na
literatura.

Tabela VIII
COMPARAÇÃO COM TRABALHOS RECENTES RELACIONADOS À

CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS DE LNH

Método Descritores Atributos Acurácia
[22] Wavelet, Gabor e LBP 50 92,70%
[23] Atributos visuais 9.872 96,80%
[24] Configurações de cor 216 95,50%
[17] Percolação 3-8 92,00%
Proposto DF e LAC 16 78,03%

V. CONCLUSÃO

Neste trabalho foi apresentado o uso do algoritmo evolutivo
Jaya como seletor de atributos para diferenciação entre três
classes de LNH. O algoritmo foi aplicado em associação com
as técnicas de extração de caracterı́sticas DF e LAC. O método
obteve uma AUC de 0,899 utilizando o classificador Rotation
Forest, o que representa uma melhoria no valor de AUC de
0,039 quando comparado aos resultados obtidos sem o uso do
seletor de atributos.

Embora a aplicação do algoritmo Jaya tenha acarretado em
uma melhoria nos resultados, o custo da aplicação de um
algoritmo evolutivo em termos de tempo é consideravelmente
superior ao de métodos estatı́sticos tradicionais como o Re-
liefF. Em situações onde o número de iterações necessárias
para a identificação dos atributos mais relevantes não é alto o
suficiente para que o tempo de execução seja um problema,
recomenda-se a aplicação do método proposto neste trabalho,
por gerar resultados melhores que os demais em termos
de AUC, além de reduzir consideravelmente o conjunto de
atributos (sendo superado apenas pelo ReliefF).

Em trabalhos futuros pretende-se aplicar o BJA em ve-
tores de caracterı́sticas gerados a partir de outros métodos
de extração. Além disso, é viável avaliar o comportamento
do BJA quando associado à diferentes classificadores, como
Multilayer Perceptron, SVM ou árvore de decisão.
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(32006012017P2), ao CNPQ (427114/2016-0) e à FAPEMIG
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