I’\;\\\\g?) %2 Universidade do Estado do Rio de Janeil

g &S % Centro de Tecnologia e Ciéncia

2 UERJ o _

2 I & Faculdade de Engenharia
fsrqno“

Anderson Rodrigues dos Santos

Sintese de&rvores de padrbesFuzzy através de Programacéo Genéti

Cartesiana

Rio de Janeiro
2014



Anderson Rodrigues dos Santos

Sintese dérvores de padrbesFuzzy atravésde ProgramacacGenética

Cartesiana

Dissertacao apresentada, como requ
parcial para obtencao do titulo de Mestre
programa de P6&raduacdo em Engenha
Eletronica da Univesidade do Estado do R
de Janeiro. Area de concentragdo: Siste
Inteligentes e Automacé

Orientador: Prof. Dr. Jorge Luis Machado do Anr

Rio de Janeiro
2014



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ / REDE SIRIUS / BIBLIOTECA CTC /B

S237  Santos, Anderson Rodrigues dos.
Sintese de arvores de padrfes fuzzy através deapragao
genética cartesiana / Anderson Rodrigues dos sar2044.
95 f.

Orientador: Jorge Luis Machado do Amaral.
Dissertacao (Mestrado) — Universidade do Estad®idode
Janeiro, Faculdade de Engenharia.

1. Engenharia Eletrénica. 2. Légica Fuzzy — Dissgres. .
Amaral, Jorge Luis Machado do. Il. UniversidadeE$tado do
Rio de Janeiro. Ill. Titulo.

CDU 004.89

Autorizo, apenas para fins académicos e cientifieoseproducédo total ou parcial desta

dissertacdo, desde que citada a fonte.

Assinatura Data



Anderson Rodrigues dos Santos

Sintese de arvores de padrées Fuzzy através de §r@amacao Genética Cartesiana

Dissertacdo apresentada, como requisito
parcial para obtencao do titulo de Mestre, ao

programa de PoOs-Graduacdo em Engenharia
Eletrénica da Universidade do Estado do Rio

de Janeiro. Area de concentragdo: Sistemas
Inteligentes e Automacéao.

Aprovado em: 30 de julho de 2014.

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Jorge Luis Machado do Amaral (Orientador)
Faculdade de Engenharia — UERJ

Profa. Dra. Marley Maria Bernardes Rebuzzi Vellasco
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janei®UC — Rio

Prof. Dr. André Vargas Abs da Cruz
Universidade Estadual da Zona Oeste - UEZO

Rio de Janeiro
2014



DEDICATORIA

Para minha familia, Claudia, Ana e Ademir com toue amor e dedicagéo.



AGRADECIMENTOS

Agradeco:

Ao meu orientador Professor Jorge Amaral pelo edtinparceria e paciéncia
para a realizacéo deste trabalho.

A UERJ e ao Programa de Pé6s-Graduagdo em Engeffetriénica, pelos
auxilios concedidos, sem os quais este trabalhpoderia ter sido realizado.

A minha familia, pela paciéncia e carinho.

Aos meus pais, pela educacao, atencao e carintoalae as horas.

A0S meus amigos por todo apoio e compreensao.

Aos professores e funcionarios do Programa de Pade@cao em Engenharia
Eletronica e do Departamento de Engenharia Elemtsde Telecomunicagoes.

A todos os amigos que de uma forma ou de outrastimawdaram ou me
ajudaram.



RESUMO

SANTOS, Anderson RSintese de arvores de padrdes Fuzzy através dedPnagao
Genética Cartesian&014. 95 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenhde@dnica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do EstadRialde Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Esta dissertacdo apresenta um sistema de inducélas$ificadores fuzzy. Ao invés
de utilizar a abordagem tradicional de sistemagyfuzaseados em regras, foi utilizado o
modelo de Arvore de Padrdes FudyF), que é um modelo hierarquico, com uma estrutura
baseada em arvores que possuem como nos interaslopes I6gicofuzzye as folhas séo
compostas pela associagcédo de terfonagycom os atributos de entrada. O classificador foi
obtido sintetizando uma arvore para cada classe,aegore sera uma descricao “logica” da
classe 0 que permite analisar e interpretar confeité a classificagdo. O método de
aprendizado originalmente concebido para a APEBUbstituido pela Programacao Genética
Cartesiana com o intuito de explorar melhor o espde busca. O classificador APF foi
comparado com as Maquinas de Vetores de Suportdzikhos mais préoximos, florestas
aleatdrias e outros métodos Fuzzy-Genéticos enrsdisebases de dados do UZdchine
Learning Repositorye observou-se que o classificador APF apresentltados
competitivos. Ele também foi comparado com o métddaaprendizado original e obteve
resultados comparaveis com arvores mais compaci@as @m menor nimero de avaliagdes.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquinas; ArvoreszyFude padrdes; Programacéo

Genética Cartesiana; Classificacéo; Interpretaduid



ABSTRACT

SANTOS, Anderson RSynthesis of Fuzzy pattern trees by Cartesian GeRetgramming
2014. 95 f. Dissertacao (Mestrado em Engenhariadgiliea) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio deida 2014.

This work presents a system for induction of fuzadgssifiers. Instead of the
traditional fuzzy based rules, it was used a modkéd Fuzzy Pattern Trees (FPT), which is a
hierarchical tree-based model, having as interaden, fuzzy logical operators and the leaves
are composed of a combination of fuzzy terms whit input attributes. The classifier was
obtained by creating a tree for each class, tkis will be a “logic class” description which
allows the interpretation of the results. The leagmmethod originally designed for FPT was
replaced by Cartesian Genetic Programming in cigrovide a better exploration of the
search space. The FPT classifier was comparedsadapport Vector Machines, K Nearest
Neighbour, Random Forests and others Fuzzy-Geneitkods on several datasets from the
UCI Machine Learning Repository and it presentechpetitive results. It was also compared
with Fuzzy Pattern trees generated by the formeanlag method and presented comparable
results with smaller trees and a lower number n€fions evaluations.

Keywords: Machine learning; Fuzzy pattern trees;rt€an genetic programming;

Classification; Interpretability.
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INTRODUCAO

O grande progresso na aquisicdo de dados digitaisevolucdo das tecnologias de
armazenamento vém criando um volume imenso de dagasnalise esta acima dos limites
da capacidade humana. Isto justifica um granderéste nas areas de descoberta de
conhecimento, mineracdo de dados e aprendizadoadgimas. A area de descoberta de
conhecimento trata do processo de identificar esas nos dados que sejam validas,
compreensiveis e potencialmente uteis (FAYYAD; PHABKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996). A mineracdo de dados diz respeito a aplicagd métodos computacionais e
algoritmos para explorar grandes quantidades deosdaal procura de padroes e
relacionamentos ocultos para auxiliar a tomadaedesdes (CLIFTON, 2010). O aprendizado
de méaquinas € o ramo da inteligéncia artificial tja¢a do estudo de modelos que podem
aprender a partir de um conjunto de dados (WITTERANK, 2005). A inducao destes
modelos pode ser feita de forma automatica por aeidiversas abordagens tais como: redes
neurais artificiais, métodos bayesianos, model@siagrs, arvores de decisdo, entre outros.
Estas trés areas estdo intimamente relacionadestaentda aquisicdo e representacdo do
conhecimento. Quando se deseja compreender “conmaddelo induzido consegue fazer a
distingdo entre diferentes classes ou como repseriacoes existentes nos dados de forma
compreensivel, abordagens simbdlicas, por exera@imas baseados em regras, tornam-se
mais atrativos, pois além da capacidade de exprasseonhecimento da uma forma
compreensivel, eles também possibilitam a introoluigiconhecimento do especialista.

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy é uma das teoriaizatias na area de Inteligéncia
Computacional, onde ha muito sdo explorados aspelednferéncia e de representacdo do
conhecimento. A maior motivacao para a utilizacaordoria dos Conjuntos Fuzzy foi criar
uma interface entre padrdes quantitativos e esasitde conhecimento qualitativas expressas
em termos de linguagem natural. Esta caracteriscaom que ela seja atraente do ponto de
vista da representacdo do conhecimento, permitijudoo conhecimento adquirido em uma
base de dados possa ser representado de uma fogumigtica compreensivel, gerando uma
maior interpretabilidade do modelo (HULLERMEIER 0%).

A aplicagdo mais frequente da Teoria dos ConjuRtazy é a indu¢do ou adaptacao
de Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR), eefamedo um tdpico de pesquisa muito
importante. Os SFBR podem representar tanto fungéedassificacdo quanto de regressao.
Existe um grande numero de estratégias que foraendelvidas para induzir modelos fuzzy

baseados em regras (CORDON, 2011). Tém especiaki@meia na area de aprendizado de
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regras fuzzy os métodos hibridos que combinam réatee sistemas fuzzy com técnicas de
inteligéncia computacional como as redes neuraiss ealgoritmos evolucionarios. Nos
chamados métodos neuro-fuzzy (NAUCK; KLAWONN; KRUSES97), (SUN; JANG,
1993), (ABRAHAM, 2005), uma estratégia possivelodificar o sistema fuzzy como uma
rede neural e aplicar métodos consagrados de rmeima, como obackpropagation
(HAYKIN, 1998). Os algoritmos evolucionarios, quant como um dos representantes, 0s
Algoritmos Genéticos, proporcionam um modo de coaife evoluir funcdes de pertinéncia,
operadores de agregacdo dos consequentes das, rdieasntes formatos de regras,
diferentes operadores de agregacdo de regras eonéle defuzzificacdo. Atualmente, eles
permitem uma grande flexibilidade para projetatimiaar SFBRs em relagdo as decisbes de
projeto, permitindo aos projetistas decidir quaascomponentes devem permanecer fixos e
quais devem evoluir de acordo com as medidas aageEshho (HERRERA, 2008).

A obtencdo de um sistema fuzzy baseado em regoesm@m ser uma tarefa simples.
Se o0 numero de variaveis for grande, o niUmero yels$é regras aumenta exponencialmente,
tornando o processo de busca pelo conjunto adeqimdegras mais dificil. Este efeito é
conhecido como a “maldicdo da dimensionalidade&nildisso, dependendo da aplicacéo,
uma grande quantidade de regras pode ser necgsagaigue o0 sistema atinja o desempenho
desejado, por exemplo, em termos de acutatim sistema com grande nimero de regras
apresenta um aumento do esfor¢co computacional,dimmauicdo do desempenho em tempo
real e uma diminuicéio da interpretabilidad€ORRA, 2002). Acuracia e interpretabilidade
representam objetivos contraditorios. O idealasepie os dois critérios pudessem ser
satisfeitos, mas geralmente isto ndo € possived,go geral, métodos para a otimizacdo do
desempenho acabam por deixar o0 modelo mais comptexgequentemente dificultando a
interpretacdo do mesmo. Portanto, os pesquisagemratmente se concentram em obter o
melhor compromisso entre interpretabilidade e ata@CASILLAS, 2003), dependendo dos

requisitos do usuario.

! Acurécia: Capacidade de representar de modo §jded sistema real. Ela deve ser tdo maior quaatorrfor
a similaridade entre as respostas do Sistema dEahsodelo fuzzy. Existem medidas bem definidaseesgio
amplamente aceitas para avaliar a acuracia. Par@agepara classificacdo pode-se utilizar a pdegem dos
elementos corretamente classificados em um conflsttados. No caso da regressao, o erro médioajicadr
pode ser usado (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2011).

2 Interpretabilidade: Capacidade de expressar o otapento do Sistema real de forma compreensivei
propriedade subjetiva e normalmente estéa relacaaadirios fatores que estdo relacionados a estrdu
modelo, tais como: nimero de variaveis de entdd@mero de regras, o nimero de termos linguistico Nao
existe uma medida padronizada para avaliar a irtedpilidade (GACTO; ALCALA; HERRERA, 2011).
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Foram propostas diversas alternativas para trataraédicdo da dimensionalidade”,
dentre as quais pode-se citar: identificacdo dacdels entre as varidveis para reduzir o
namero de variaveis usadas, combinacdo de duasatsl variaveis para obter uma nova
variavel para substituir as variaveis originaisteipolacdo das regras e sistemas fuzzy
hierarquicos (TORRA, 2002). Sistemas hierarquicasaaterizam-se por possuir diversos
mobdulos que contribuem para a solucéo final. Osube&dde mais baixa ordem recebem
como entradas algumas das variaveis e suas sd@dassadas pelos modulos de mais alta
ordem para calcular a solucéo final. Esta hierargode facilitar a interpretabilidade, pois os
modulos de mais baixa ordem encapsulam apenas artea@o conhecimento do sistema,
sendo mais faceis de compreender do que um UrsEoTeE monolitico de regras. Além disso,
um sistema hierarquico pode auxiliar na escolh@aiopromisso entre interpretabilidade e
acuracia, pois permitem a definicdo de modulos dés rhaixa ordem de acordo com o0s
critérios dos projetistas. A literatura apresenizerdos sistemas hierarquicos (WANG;
ZENG; KEANE, 2006), (SOUZA; VELLASCO; PACHECO, 200ZGONCALVES et al.,
2006), sendo que em 2008 Huang, Gedeon and Nikrgwegpuseram um novo algoritmo
para inducdo de classificadores fuzzy, chamado deords de Padrdes Fuzzy (APF)
(HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008). Estes classificads sdo modelos hierarquicos
com uma estrutura de arvore, no qual os nos indeséio operadores generalizados utilizados
nos sistemas fuzzy e as folhas dessas arvoresosmostas por termos fuzzy associados a
um atributo de entrada. Eles implementam uma furggée mapeia uma combinacdo dos
atributos de entrada em um ndmero no intervalo] [@dtesentado na raiz da arvore. O
classificador APF é interessante por diversas mazZ8kém do fato dele possuir propriedades
interessantes do ponto de vista do aprendizadop abmecanismo de selecdo de atributos
embutidos, APFs sao atrativas do ponto de vista irterpretabilidade (SENGE;
HULLERMEIER, 2011). De um modo geral, elas podem \#@stas como uma descri¢ao
l6gica generalizada de uma classe. As APFs poderossideradas como uma alternativa
viavel ao modelo classico de regras fuzzy. Quaraloparado a este modelo, a estrutura
hierarquica da arvore pode permitir uma represéntagais compacta além de permitir a
determinacdo do compromisso de acuracia com istatglidade de forma mais natural.

O algoritmo original para o aprendizado destas rés/fo(HUANG; GEDEON;
NIKRAVESH, 2008) apresenta problemas de convergépoematura, podendo ficar preso
em Otimos locais. Isto ocorre porque este algoripode apresentar uma falta de diversidade
nas solucdes obtidas, podendo assim ficar presanei@timo local. Um algoritmo alternativo

mais eficiente foi desenvolvido por Senge e Hulken (2011). Este algoritmo segue uma
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estratégia de busca chamadabdam-searcfZHANG, 1998), que explora um grafo de
solugdes expandindo o n6 mais promissor em um otmjimitado de opc¢des. Este algoritmo
possui uma caracteristica gulosa, a busca no egm@wlucdes é feita de forma restrita
limitada pelo numero de opcdes (largura do feixdodeca). Isto sugere a possibilidade de
melhoria das solucdes obtidas se for utilizado uecanismo de busca global. Nesta
dissertacdo esta sendo proposta a utilizacao dpdPnacdo Genética Cartesiana (PGC) como
mecanismo de busca das arvores. A escolha da Pid€@itéocom o intuito de utilizar um
mecanismo de busca global, minimizando as desvamsaglos algoritmos expostos
anteriormente.

A Programacgdo genética cartesiana (PGC) (MILLER1120é uma forma de
programacao genética no qual os programas saosespaelos por grafos. Uma das
motivacdes da utilizacdo de grafos ao invés dardarublizada na programacédo genética
convencional é o fato de que grafos sdo mais gerfigxiveis e compactos.
(DHARWADKER; PIRZADA, 2011). Grafos s&o consideradmais compactos que as
representacdes usuais de arvores pois sub graftmmpser utilizados mais de uma vez
(MILLER; SMITH, 2006). Dentre as vantagens da PG§&e as caracteristicas de
neutralidade e redundancia, que garantem uma mdioersidade na solugédo e
consequentemente uma busca mais global, evitandarada em minimos locais. Estas
caracteristicas serdo detalhadas futuramente. Quatngagem € a minimizacdo de um
problema chamad8loat, que trata-se da criacdo de solu¢cdes que possudes gare nao
influenciam no desempenho da mesma. Este problemam&m em outros métodos de
programacao genética (BANZHAF, 1994), (MILLER; SN T2006), (MILLER, 2001).

Este trabalho apresenta um método para inducioodelos de Arvores de Padrdes
Fuzzy (APF) de forma automatica, utilizado na tarefe classificacdo. O método de
aprendizado do APF foi substituido e em seu luganfilizada a Programacdo Genética
Cartesiana (PGC). A PGC € um método de busca gtelpalz de explorar espacos de busca
bastante grandes de forma eficiente e a repregsentixs programas na forma de grafos pode
ser facilmente utilizada para representar APFs.

Foram realizados diversos estudos de casos paga whia melhor compreensdo do
funcionamento deste método, desenvolver estrat@gia@sobter uma melhor generalizacéo e
avaliar o desempenho dos classificadores fuzzydgsra

O restante desta dissertacdo esta divida da sedwima: O capitulo 1 apresenta
conceitos basicos dos Sistemas Fuzzy baseados gmasRe capitulo 2 introduz as Arvores

de Padrbes Fuzzy. O capitulo 3 discorre sobre gr&#racao Genética Cartesiana; o Capitulo
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4 apresenta 0 modelo proposto, o Capitulo 5 dismaliee os resultados obtidos e o Capitulo 6
apresenta as conclusdes e as sugestdes de trafodlmos.

1 SINTESE DE SISTEMAS FUZZY

1.1 Conceitos Basicos sobre Teoria dos Conjuntos £y

A Teoria de Conjuntos Fuzzy foi introduzida por L.Zadeh com o objetivo de
fornecer um ferramental matematico para o tratamdatinformacdes de carater impreciso
ou vago (ZADEH, 1965).

Formalmente, um conjunto nebuloso A do universdideurso U é definido por uma
funcao de pertinéncia,ptU — [0,1]. Esta funcéo associa cada elemerdeU ao grau (),
com o qualx pertence a A (ROSS, 2010). A funcdo de pertinépg(®) indica o grau de
compatibilidade entrg e o conceito expresso por A.

Um conjunto A da teoria dos conjuntos classica pede visto como um caso
particular de um conjunto fuzzy, para o qual W — {0,1}, ou seja, a pertinéncia é do tipo
“tudo ou nada”, “V ou F”, e ndo gradual como pasaonjuntos nebulosos (ROSS, 2010).

E comum associar-se um rotulo linguistico a um waej fuzzy. Uma funcdo de
pertinéncia (FP) possivel para o conjunto fuafta € mostrada na Figura 1. Observe que,
neste caso, a fungéo de pertinéncia para Alturarnoai igual a 1,80 m tem valor igual a 1,
indicando que este valor pertence, definitivameateconjuntoAlta, enquanto que para o
valor menor ou igual a 1,30 m esta indicacdo réeesifica. Para o caso de uma altura
proxima de 1,60 m, a funcdo de pertinéncia fornsnevalor em torno de 0,5. Do ponto de
vista da informacgé&o, este valor representa umecisdie sobre a pertinéncia ao grupo alta,
sendo igualmente “Alta” e “Nao-Alta”.

Na logica fuzzy, uma variavel linguistica € umai&eagl cujos valores sdo nomes de
conjuntos fuzzy. Ela pode ser definida por uma gudd X, U, T(X), M) (SANDRI;
CORREA, 1999), ondX é o nome da variavel, U é o universo de discues¥, d(X) é um
conjunto de nomes para valoresXdeM € uma funcdo que associa uma funcao de pertinéncia
a cada elemento dgX). Chamamos aqui de termos linguisticos, indistietate, tanto os

elementos d&(X), que sao conjuntos fuzzy, quanto suas fungoes.
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Funcéo de Pertinéncia
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Figura 1 — Funcao de Pertinéncia do conjunto fuzzyAlta”.

A principal funcdo das variaveis linguisticas énfrer uma maneira sistematica para
uma caracterizagdo aproximada de fendmenos atrdaéslescricdo linguistica, que €
normalmente empregada por seres humanos. Isto tpeum melhor entendimento do
problema que esta sendo analisado. A utilizaca@daveis linguisticas ao invés de variaveis
quantificadas permite o tratamento de sistemas sfiee muito complexos para serem
analisados através de mecanismos matematicos cuonais (GOMIDE; GUDWIN;
TANSCHEIT, 1995).

Da mesma forma que na teoria dos conjuntos clEstmbém € possivel realizar
operacdes de intersecdo, unido e negacdo com tmsjfuzzy. Os operadores de interseccao
e unido podem ser definidos através das normasnerroas triangulares (t-normas e s-
normas, respectivamente). Seguem-se as respedefiag;6es (PEDRYCZ, 1989). Uma t-
norma € uma funcao binaria[0,1] x [0,1] - [0,1], que satisfaz as seguintes condi¢es,

y, z, wJ [0,1]:

Monotonicidade: t(x,w)<t(y,z),paraxy e w<z (2)
Comutatividade: t(x,y)=t(y,x) (2)
Associatividade: t(t (X, y), 2) =t(x, t(y, 2)) 3)
Condicgdes limites: t(x,0) = 0e(x,1) = x (4)

As t-normas mais empregadas para definir a int@osde conjuntos fuzzy saamn,
o produto e a intersecédo bo{ROSS, 2010).
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Uma s-norma é uma funcdo binaria s: [0,1] x [0/4] [0,1], que satisfaz as
propriedades de monotonia, associatividade e cdividede como a t-norma e apresenta, nas

condicOes limites, o seguinte comportamento:

Condicdes limites: s(x,0) = xes(x,1) =1 (5)

As s-normas mais empregadas para definir a ureédcodjuntos fuzzy sao, além do
max a soma probabilistica e a soma truncada (ROE®)2

A partir das informacfes apresentadas sobre caguet l6gica fuzzy pode-se
conceituar um sistema de inferéncia fuzzy baseadcegras ou, simplesmente, sistema fuzzy

baseado em regras (SFBR).

1.2 Sistemas Fuzzy Baseados em Regras

Os Sistemas Fuzzy representam uma das areas dacaplimais importantes da
Teoria dos Conjuntos Fuzzy, sendo que o modelo nt#izado € aquele baseado em regras.
Nestes sistemas, a l6gica fuzzy é utilizada pgnesentar diferentes formas de conhecimento
sobre um problema e modelar as interacfes entgaasvariaveis. Eles sdo uma extenséo dos
sistemas classicos baseados em regras, porquemtitegras do tipo “SE-ENTAQ”, onde os
antecedentes e consequentes sdo proposicoes turmyea das classicas (HERRERA, 2008).
SFBR demonstraram sua eficacia nas areas de anB&RNARD, 1988), modelagem
(PONGRACZ; BOGARDI; DUCKSTEIN, 1999), aprendizade maquinas (CORDON; DEL
JESUS; HERRERA, 1999) e mineracdo de dados (FREI2B&3) em um grande niumero de
aplicacgoes.

A estrutura geral de um SFBR pode ser vista nadi@. Ele é composto por uma
interface de fuzzificacdo, uma unidade de infel@ngma interface de defuzzificagdo e por
uma base de conhecimento (BC), que por sua vededsa em Base de dados (BD) e a Base
de Regras (BR).

A base de dados contém os conjuntos de termosidtimps utilizados nas regras, as
funcbBes de pertinéncia que definem a semanticara@otos linguisticos e as funcdes de
escala. Cada variavel linguistica é associada a particdo fuzzy do seu dominio
representando o conjunto fuzzy associado a cadetlnguistico. Uma particao fuzzy pode

ser vista na figura 3. As func¢des de escala séipagtas na transformacgao entre o universo de
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discurso onde os conjuntos fuzzy sao definidosderninio das variaveis de entrada e saida
(HERRERA,2008).

Base de Conhecimento

Base de Dados Base de Regras
Interface de | Sistema de +| Interfacede )
Entrada Real x _t-» Fuzzificacio " Inferéncia *| Defuzzificagdo |—|-»Salda Real x

Figura 2 — Modelo Geral de um Sistema de Inferénci&uzzy.

Particdo Fuzzy

09— =

08— —

07+ =

06— =

05— =

Pertinéncia

04— =

03 —

02+ =

01 =

0 1 1 1 | 1 | 1 |
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Universo de Discurso

Figura 3 — Exemplo de uma particéo fuzzy

Os SFBR podem ser categorizados em diferentes fifemdani e Takagi-Sugeno. O
primeiro utiliza modelos linguisticos baseados slagéio de regras SE-ENTAO da forma:

R: SEXy1 €A1 E ... EXiy €A, ENTAOY éB;

Ou

R: SEXi; €A1 E ... EXin € An ENTAO Cy comwi

Com i =1 até n (numero de regras), e &m ..., Xin € Y sendo, respectivamente, as
variaveis de entrada e saida, para o caso de untepra de regressao (G a classe de saida

para o caso de um problema de classificadap..., Ain € B séo, respectivamente, os rotulos
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dos antecedentes e consequentes. O grau de ca@nfiasgciado a classe € determinado por
wik (HERRERA, 2008).

O SFBR Mamdani cria um aparato que permite a ¢@olude forma natural do
conhecimento de um especialista em regras lingasstipodendo ser agregado a este
conhecimento regras geradas automaticamente agrm conjunto de dados que relaciona
a entrada com a saida. O SFBR Mamdani é aproppad® aplicacdes que enfatizam a
interpretabilidade (CORDON, 2011).

Entre os principais problemas do SFBR Mamdania est falta de acuracia em
problemas complexos, ocorrendo devido a estrutasaepras linguisticas (CORDON, 2011).

O segundo tipo é baseado em uma estrutura de uggaem o antecedente fuzzy e o
consequente € uma funcéo polinomial, que podeepeesentado da seguinte forma:

R: SEXy1 €A1 E ... EXiy €Ay ENTAOY =p (Xia,... Xin)

Ondep(.) € normalmente uma funcgéo linear das entragdas .Y = po +p1 Xi1 + ... 400 Xin.
Este sistema foi apresentado por Takagi e Sugeswa @rincipal caracteristica é expressar a
dindmica local de cada regra com um modelo densestknear. Praticamente todos os
sistemas dinamicos néo-lineares podem ser repegeEnpor modelos fuzzy Takagi-Sugeno
com um alto grau de precisédo (MEHRAN, 2008). Em NFAZZI; ROVATTI, 1996) e
(BUCKLEY, 1992) é provado que modeldsizzy Takagi-Sugeno sdo aproximadores
universais de qualquer sistema néo-linear (TAKARJGENO, 1985).

Em (CORDON, 2002) foi indicado que o SFBR Takagi&w divide o espaco de
entrada do problema em diversos subespacos lineadefine uma relacdo entrada-saida
linear em cada subespaco. No processo de inferémstas relacées parciais sao agregadas
com o intuito de criar uma relacdo entrada-saidbagl

A maior vantagem deste SFBR € a presenca de uemsistompacto de equacdes que
permite que os coeficientes da funcdo de saidansegtimados por modelos classicos,
facilitando o procedimento de projeto. Em contragar o SFBR Takagi-Sugeno € mais
dificil de ser interpretado que o Mamdani. Istoroe@ois a estrutura dos consequentes das
regras é dificil de ser entendida por especialistpsrque sua saida depende da ativacdo da
regra antecedente e da funcdo no consequente gias.r&sta por sua vez, depende das
entradas ao invés de ser constante.

A interface de fuzzificagdo tem a fungédo de real@anapeamento de dados precisos
para os conjuntos fuzzy de entrada. As funcdesdmpncia de cada conjunto fuzzy definido
para cada variavel de entrada recebem os valaesdas entradas para determinar o grau de

pertinéncia de cada premissa da regra.
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O maédulo de inferéncia de um SFBR atua de modwratife, dependendo do tipo de
problema (classificagdo ou regressao) e do tipeedeas (linguisticas ou do tipo Takagi-
Sugeno) Entretanto, pode-se descrever o comportandenSFBR, de uma forma geral, do
seguinte modo: Quando um SFBR é aplicado em umacgiv particular (um determinado
conjunto de entradas), todas as regras sdo digzamu paralelo e para cada regra é
computada sua conclusao. Este calculo leva em comtau que cada antecedente é satisfeito
(normalmente obtido por t-normas), de tal modo seie antecedente nédo for satisfeito, a
conclusdo sera um conjunto vazio. Finalmente aasti@l sera calculada através de uma
combinagédo das conclusdes de todas as regrascd@stanacdo normalmente consiste na
unido de todas as conclusdes de todas as regedizgda por uma t-conorma) e um passo
final de defuzzificacdo. A defuzzificacdo transfarra unido das conclusbes em um valor
preciso no caso de problemas de regressdo ou éwmacclasse associada ao padrdao de
entrada de acordo com o modelo de inferéncia. Maidetalhes do processo de inferéncia
podem ser vistos em(ROSS, 2010).

A maior dificuldade na sintese de sistemas fuzzpmeina-se na definicdo dos termos
linguisticos e das regras. Uma das maneiras de sate problema consiste em utilizar os
chamados métodos neuro-fuzzy (NAUCK; KLAWONN; KRUSE997),(SUN; JANG,
1993),(ABRAHAM, 2005). Nestes métodos, uma estiatggpssivel é codificar o sistema
fuzzy como uma rede neural e aplicar métodos coadag de treinamento, como o
backpropagatior{HAYKIN, 1998).

Outra abordagem possivel consiste na utilizacagieitmos Evolucionarios que tém
como representante mais utilizado os Algoritmos éleos (AG). Eles proporcionam um
modo de codificar e evoluir fungcdes de pertinénaperadores de agregacado dos
consequentes das regras, diferentes formatos desretiferentes operadores de agregacédo de
regras e métodos de defuzzificacdo (HERRERA, 2008).

A seguir, sera apresentada uma descri¢cdo sua@stdiférentes abordagens utilizadas
na sintese de sistemas fuzzy utilizando Algoritntdsnéticos com base no que foi
apresentado em (HERRERA, 2008), (CORDON, 2002)@RBON, 2011). O que se deseja
aqui € identificar aspectos positivos e negativesgntes em diversas abordagens de sintese
de sistemas fuzzy com AGs, com o objetivo de datinen conjunto de caracteristicas que

seriam desejaveis que 0 modelo proposto nestatdisde possuisse.
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1.3 Sintese de sistemas Fuzzy Baseados em Regras

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma técnica agedglobal bastante conhecida,
com capacidade de explorar espacos de busca mratmles para encontrar solucdes
apropriadas necessitando apenas de uma medidasdengknho (aptiddo). Além de sua
capacidade de encontrar solugbes préximas do atimnoespacos de busca complexos, a
forma genérica de representacéo do problema oa tamdidatos adequados a incorporacéo
de conhecimento prévio (HERRERA, 2008). No casodgistemas fuzzy este conhecimento
prévio pode estar relacionado aos formatos dai&sde pertinéncia e aos seus parametros,
ao numero de regras fuzzy, que variaveis lingustidilizar em cada regra, etc. Isto permitiu
que o uso do AG no desenvolvimento de diversasdagens para o projeto de Sistemas
Fuzzy, uma vez que eles fornecem um modo efic@ateodificar e evoluir os operadores, 0
formato e os parametros de conjuntos fuzzy, asasegom diferentes semanticas e 0s
operadores de defuzzificacdo. Portanto, AGs pemmijee seja possivel otimizar sistemas
fuzzy em relacédo as decisdes de projeto, posaiild que os projetistas escolham quais os
componentes do sistema devem permanecer fixosis deeem evoluir de acordo com as
medidas de desempenho. A Figura 4 mostra a relagfie o processo de aprendizado
baseado em AG e o Sistema Fuzzy.

Processo de Design

Processo de Aprendizado
baseado em AG

4

Base de Conhecimento

A
¥

Interface de +| Interface de
Entrada SRR il Saida

h

Figura 4 — Relacao entre o processo de aprendizataseado em AG e o Sistema Fuzzy. Adaptado
(Herrera, 2008)

Herrera (2008) propde uma taxonomia que distinguas dabordagens: O ajuste
genético e o aprendizado genético. No primeirodstge que a base de conhecimento (BC) ja
e conhecida e que o AG ¢ aplicado apenas para raelhadesempenho do SFBR sem alterar
a base de regras (BR). Isto significa que ser&staajos os parametros do SFBR, como, por
exemplo, os parametros das fun¢des de pertin@doigegundo, se prevé a possibilidade de
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aprender os componentes da BC, além de outros cmnfgs do SFBR. A taxonomia

utilizada é apresentada no diagrama da figura 5.

Sistemas Fuzzy
Genéticos

Aprendizado

Ajuste Genético Genético

Aprendizado Aprendizado
P Selegdo Genética Aprendizado Simultianeo dos

Genético de das Regras Genético da BC componentes da
Regras BC

Aprendizado da
base de dados a
priori

Aprendizado
embutido da
Base de Dados

Figura 5 — Diagrama exibindo as abordagens dos Se&shas Fuzzy Genéticos e suas sub-divisdes.

1.3.1 Ajuste Genético

Para melhorar o desempenho dos SFBR, algumas geosigrocuram ajustar os
parametros da Base de Dados (BD) ou os do médulofel€ncia, uma vez que a base de
regras foi obtida seja através de um especialistaaopartir de dados numéricos
(GUILLAUME, 2001). Normalmente sao considerados ttipos de ajuste. O primeiro se
refere ao ajuste apenas dos parametros das fuwnlgdgertinéncia, isto €, se ajusta o0s
formatos, mas néo o numero de termos linguistinosada particdo fuzzy. O que se observa
neste caso € que o0 ajuste de parametros das furdgepertinéncia pode alterar
completamente o significado de cada conjunto fuppglendo dificultar a interpretacédo do
sistema obtido, sendo necessario implementar gésgi para evitar este problema. Um
segundo ponto que deve ser observado diz respaipticacdo do sistema fuzzy. Quando se
trata de uma aplicacéo de classificacdo ou de se@oe o conjunto de parametros € ajustado
levando em conta certo conjunto finito de dadogoBsivel que o ajuste dos parametros

realizado para aumentar o desempenho seja guiadorppriedades especificas deste
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conjunto de dados, o que pode levaro&erfitting do sistema obtido (WITTEN; FRANK,
2005).

Em (CASILLAS et al.,, 2005) e (KOSHIYAMA, 2014) prop-se o uso de
modificadores linguisticos como forma de ajustaiuagdes de pertinéncia. Esta forma tem a
vantagem de permitir o ajuste, mas ainda mantemtireza do significado.

O segundo método de ajuste consiste em usar e&pseggmrametrizadas para
representar os operadores no modulo de inferéistia. permite que os parametros dos
operadores sejam ajustados através de AG. Em (ALGRDEZ; HERRERA, 2007), este
método é utilizado como forma de aumentar a acus®in comprometer a interpretabilidade
do modelo. Esta é uma estratégia interessanteedgsd o ajuste dos operadores nao
comprometa o seu significado.

Um terceiro método consiste em usar metodos dezziéfiacdo adaptativos. Esta
técnica tem um bom desempenho e facil implementdgf@oconsiste na aplicacdo de uma
funcéo de defuzzificacdo para cada conjunto deaseigferido e o calculo do valor final com
base na média dos resultados. Este método passmilitilizacdo de um operador de média
parametrizado, permitindo o ajuste deste paranpetréd\G. De forma semelhante ao segundo
método, 0 uso de operador parametrizado, neste cagoerador de média, pode ser usado
para aumentar o desempenho em termos de acurifcia, permitindo uma interpretacédo do
resultado obtido. Outra opgédo consiste na adaptdg@éta do operador de defuzzificacéo
como visto em (KIM; CHOI; LEE, 2002).

1.3.2 Aprendizado Genético

A segunda grande area descrita por Herrera é matt@a aprendizado genético dos
componentes da base de conhecimento (BC). As qudiondagens mais comumente
encontradas serdo descritas e comentadas a sequir.

A primeira é o aprendizado genético das regramafr parte das abordagens propde
aprender a base de regras (BR) a partir de umadeasiados (BD) pré-definida. A forma
tradicional € escolher um numero impar de termugulsticos, normalmente entre 3 e 9, e
distribui-los de forma uniforme no universo de diso de cada variavel. Um problema desta
abordagem € a explosdo do numero de regras quentumie forma exponencial com o
namero de variaveis (“maldicdo da dimensionalidgdegndo que cada uma das regras pode
ter um grande numero de proposicbes no antecedéstte. pode ter um efeito na
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interpretabilidade do sistema e mesmo na sua ingrle@agao, caso ele seja implementado em
sistemas embutidos que possuem restricbes de nzemais severas (TORRA, 2002).

A segunda abordagem, a selecdo genética de regrasste em utilizar o AG como
método de busca de forma a determinar em um cangorh um grande numero de regras
aguelas que sdo mais Uteis para o bom desempenbigtdma, alterando assim a base de
regras. De modo semelhante a abordagem anteriadle pmcorrer a maldicdo de
dimensionalidade, tornando o espaco de busca matale e regras com um grande namero
de antecedentes, 0 que sugere que se adote umondsosklecdo de varidveis embutido
(GUYON; ELISSEEFF, 2003).

A terceira abordagem consiste em aprender todgese de conhecimento, ao invés de
somente a base de regras. Consideram-se doisonéliberentes para a obtencéo da Base de
Dados (BD) e da Base de Regras (BR). O primeirbagnado de “Aprendizado da Base de
dados a priori”, onde primeiro se obtém a BD (faona paréametros das funcbes de
pertinéncia, granularidade das particdes, func@éessdala, etc) para depois evoluir a BR. O
segundo método é chamado “Aprendizado embutidoada Be Dados”. Neste caso toda vez
que uma BD ¢é obtida gera-se uma BR. Com base tia@gi@do conjunto BD+BR, pode-se
repetir o processo (CORDON; HERRERA; VILLAR, 2001).

A quarta abordagem consiste na geracdo simultdaeBD e da BR. Ela tem a
possibilidade de gerar um sistema fuzzy melhor, t@asque lidar com um espaco de busca
extremamente grande (HOMAIFAR; MCCORMICK, 1995).

Além das descricbes apresentadas, encontram-seénanmodelos hibridos que
combinam o ajuste genético com o aprendizado gend®ior exemplo, pode-se combinar a
utilizacdo de operadores parametrizados com o dizegto da BD e da BR. Neste caso, o
espaco de busca torna-se ainda maior, o que saggilezacéo de algoritmos mais eficientes

de busca ou a utilizacdo de métodos paralelosabegsamento (LUQUE; ALBA, 2011).

Muitos algoritmos de Aprendizado de Maquinas seeidan na busca de um bom
modelo em um espaco de modelos possiveis. Nestelgeos AGs podem se apresentar
como uma boa opc¢ao, pois sdo mecanismos de bustanteaeficientes e permitem que a
codificagdo do problema seja feita de forma bastélekivel, o que permite ao projetista
escolher diferentes niveis de complexidade paseogproblema. No caso de SFBRs, pode-se
considerar desde o nivel mais simples, que sedtimrdzacdo de alguns parametros, até a
evolucédo completa da BC. A escolha destes difeseriteeis de complexidade é feita através

da codificacéo utilizada e da cooperagao/competiggacromossomas.
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Para a tarefa do aprendizado de regras para um ,SéBRliferentes métodos de
aprendizado genético seguem duas abordagens piBgiara codificar regras em uma
populacdo de individuos. A primeira € a chamadadagem de Pittsburgh no qual cada
individuo representa um conjunto de regras (FREIT2#3). Estes individuos competem
entre si e ao final da evolucdo, o individuo maisoa(segundo os critérios do usuario
expressos na funcdo de aptiddo) representa a BRegéautilizada. Esta é a estratégia mais
intuitiva e também uma das mais utilizadas. O maioblema desta abordagem esta no custo
computacional. As estratégias mais comuns consistamsimplificacdo da codificacao
(CORDON, 2002) ou na paralelizacéo da computacB@UE; ALBA, 2011).

Na segunda abordagem, cada cromossoma repreg@riasauma regra, 0 que a
principio reduz o custo computacional. Por outdwlperde-se a simplicidade na obtencéo da
BR final. Isto acontece porque precisam ser esdothios individuos (regras) que juntos
formem uma BR compacta, eficiente e sem contradigfesuperposi¢des. Isto normalmente
requer um processo de avaliagdo que pode ser camidentro desta abordagem, existem
trés propostas principais: Michigan, Aprendizadodtivo de Regras e Aprendizado Genético
Competitivo-Cooperativo.

Na proposta de Michigan (FREITAS, 2003), os indiivis representam as regras e o
conjunto de regras é representado pela populaggioedras sdo modificadas ao longo do
tempo através da interacdo com o ambiente. Embastae muitas variagcdes, um sistema
Michigan é basicamente composto de: um sistemafdeencia fuzzy (SIF) que interage com
0 ambiente, um mecanismo de geracdo de regras madunlo de crédito que confere a
credibilidade de cada regra (HERRERA; MAGDALENA,9T9. Como resultado das acbes
executadas no ambiente pelo SIF, o médulo de orédiescenta ou retira crédito das regras.
Durante o processo evolutivo, somente as regras aualificadas permanecem.

Na proposta de Aprendizado lterativo de RegrasNMBRINI, 1993), da mesma
forma que na proposta Michigan, cada cromossonrasepta um individuo, mas somente o
melhor individuo é considerado parte da solucdal.fitm cada rodada do AG, os
cromossomas competem e apenas a melhor regra l@iéso® a solucdo global é formada
pelas melhores regras obtidas nas diversas execdpdAG. Na proposta de Aprendizado
Genético Competitivo-Cooperativo (ISHIBUCHI; NAKASHWA; MURATA, 1999),
(GIORDANA; NERI, 1995), (GREENE; SMITH, 1993) a pdpcao inteira ou um
subconjunto codifica a BR. Neste caso, 0Ss cromoasornompetem e cooperam

simultaneamente.
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Comparando estas propostas, observa-se que sssiittgburgh tém normalmente o
maior custo computacional e sistemas Michigan séis mdicados para um aprendizauio
line. O sistema Michigan é mais flexivel para tratar orado de aprendizado do tipo
incremental enquanto Pittsburgh e o Aprendizadoatite® sdo mais indicadas para o
aprendizado do tiptbatch Michigan deu inicio a estratégia de evoluir stesna final de
forma separada, com foco nas regras. O maior preble Michigan é resolver os conflitos
existentes entre os resultados obtidos pelas ragoagiduais e pelo sistema de regras
completo. A proposta de Aprendizado Genético CopeiCooperativo apresenta uma
estratégia interessante de desenvolver partes mjanto de regras, 0 que mantém algumas
das vantagens vistas em Michigan, mas com umad&edims problemas gerados em relacdo

ao conflito e sobreposicéo de regras.

1.4 Tendéncias na area de pesquisa de Sistemas Fu@znéticos

Em (HERRERA, 2008), (CORDON et al., 2004) e (CORD@GN11) é apresentada uma
discussdo sobre as tendéncia da pesquisa na afdatelmas Fuzzy genéticos. O proposito
desta secdo € discutir alguns dos topicos aprekEntaomo forma de motivar a escolha de

algumas caracteristicas do modelo proposto e sugemos desdobramentos deste trabalho.

1.4.1 Aprendizado genético multiobjetivo de SFB&snpromisso entre acuracia e
interpretabilidade.

A melhoria da interpretabilidade em SFBRs esta setmhsiderada uma questdo
muito importante na pesquisa atual, onde ndo apemaslhoria da acuracia esta recebendo
atencdo, mas também a obtencdo de regras compmadatéerpretaveis (CORDON, 2011).
Neste sentido algoritmos evolucionarios multiob@tpodem ser utilizados para encontrar
solugdes para os objetivos conflitantes acuracieoraplexidade sem privilegiar um em
detrimento do outro. Existem diversas publicacbestan area (COELLO; LAMONT;
VELDHUIZEN, 2006), (ISHIBUCHI; MURATA; TURKSEN, 1997), (ISHIBUCHI;
YAMAMOTO, 2004), (COCOCCIONI et al.,, 2007), (CASIAS; MARTINEZ, 2007),
(BERLANGA et al., 2006a),(ALCALA; GACTO, 2007).

O problema é que enquanto a definicdo de acuradielativamente simples, a
definicdo de interpretabilidade é problematica. Brabexista algum consenso acerca de

alguns aspectos (numero de regras reduzido, rdgkasn conter poucas variaveis, 0s termos
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linguisticos devem ser compreensiveis, etc...5tex necessidade de propor novas métricas
de interpretabilidade e formalizar no¢cdes como Baigade e interpretabilidade (HERRERA,
2008).

Deve-se acrescentar a esta discussao que estaig@fide interpretabilidade devem
abranger ndo somente sistemas fuzzy baseados ess,régas também outros tipo de
sistemas hierarquicos (TORRA, 2002) e sistemasyfuzaseados em &rvores binérias
(ZHANG; ZHANG, 2006) e outros modelos como as Apgde Padrées Fuzzy (SENGE;
HULLERMEIER, 2011). Deve-se investigar para estgost de sistemas que defini¢bes
podem ser usadas.

1.4.2 A aplicacdo de técnicas baseadas em AG pgasanregras de associacdo fuzzy e para
novas abordagens em mineracdo de dados.

As variaveis e termos linguisticos podem contrilmaiprojeto de regras de associagao
e para estabelecer relacfes e identificar padnesoajunto de dados. Os sistemas Fuzzy
Genéticos podem fornecer uma ferramenta para ardgipadrées e extracdo de informacdes
Gteis com uma vantagem sobre outras técnicas:egpiptabilidade fornecida pela regras
fuzzy SE-ENTAO. Existem diversas publicacdes sodste tema (HONG et al., 2006),
(KAYA, 2006), (TSANG; KWONG; WANG, 2007).

E importante mencionar que a interpretabilidadebtam pode ser obtida com outros
modelos. Por exemplo, modelos hierarquicos, além famecer interpretabilidade,

possibilitam identificar relacdes hierarquicas ewnariaveis e conjuntos de regras.

1.4.3 A aprendizado genético em dados com baixidada (Onde a pertinéncia a classe é

vaga)

Quando se projetam modelos baseados em regrger@@s que alguma acuracia seja
sacrificada para obter interpretabilidade. Naosper que estes modelos superem aqueles do
tipo “caixa preta” embora esta seja a forma tradiai de validacdo (SANCHEZ et al., 2002).
Entretanto, se os desempenhos nao forem semelhafitese pode afirmar que esta diferenca
é devido a limitacdo do algoritmo de aprendizadoseué devido a propria definicdo do
problema.

A utilizacdo de sistemas fuzzy para classificacdnoglelagem esta relacionada ao

tratamento de informacdes de carater vago e ingmeCs algoritmos de agrupamento fuzzy,
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por exemplo, ttm como sua principal motivagéo o t que a definicdo de fronteiras bem
definidas entre agrupamentos ndo é natural. A ig@msentre grupos deve ser suave,
indicando que um objeto pode pertencer a mais dagmmpamento. Entretanto, em muitas
situacOes retira-se esta capacidade de tratamergosidtemas fuzzy. Por exemplo, em
problemas de classificacdo, 0o consequente dassrégeaatribuicdo a classe. Neste caso, a
avaliacao de regras se resume a buscar a regrana@nsuporte para cada classe, perdendo-
se as propriedades de interpolacdo e aproximagé@no Caracteristica fuzzy resta apenas a
informacdo de que cada regra € ativada com cewda. géxistem poucodenchmarks
disponiveis com dados com baixa qualidade para uass gsistemas fuzzy possam ser
treinados e testados.

1.4.4 Aprendizado da base de dados e adaptacamtxio

O aprendizado da base de dados abrange a espgmfida universo de discurso, o
namero de rétulos para cada varidvel linguistiGan bcomo a definicdo das funcdes de
pertinéncia associadas a cada rétulo. Existem muatoordagens para o aprendizado do
namero de funcdes de pertinéncia, seus formatoara@metros (BOTTA; LAZZERINI;
MARCELLONI, 2006; BOTTA et al., 2007; GUDWIN; GOMIB, PEDRYCZ, 1998). Esta é
uma area importante pois é essencial escolher égngé pertinéncia adequadas ao contexto.
Neste aspecto, os sistemas fuzzy genéticos sadedatamtes pela flexibilidade na codificacao
dos elementos da base de dados que permitem (HERRIDRS).

Deve-se tomar cuidado com a codificacdo escolhide mue a quantidade de
parametros que precisem ser ajustados nédo fique mrande, em relagdo ao conjunto de
dados disponiveis para treinamento, pois isso podausaoverfitting Neste caso, a base de
dados aprendida representara caracteristicas fispeco conjunto de treinamento e néo as
relacdes fundamentais existentes nos dados. Mewasipara evitar overfitting devem ser
empregados (WITTEN; FRANK, 2005).

1.4.5 Utilizacdo de operadores parametrizados t@aui®d a agregacao quanto para a
defuzzificacdo para aumentar o desempenho
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A utilizagéo destes operadores parametrizados@Emeam parametros aos modelos e
também podem contribuir para averfitting 0 que sugere que mecanismos contra o

overfittingdevem ser utilizados.

1.4.6_ Novas abordagens sistemas do estilo Michigan.

Para isto propde-se que a aptiddo de uma re@p estacionada com a recompensa
que ela provoca quando € ativada. Esta abordagganaewvbtencdo de regras muito gerais,
auxilia a obtencdo de um conjunto 6timo de regrag®ssibilita o aprendizado em todo a
particdo fuzzy (HERRERA, 2008).

Sistemas Michigan sdo bastante Uteis, pois apreradgamaticamente regras fuzzy
gue podem atuar no ambiente ao mesmo tempo emagios du um estimulo sdo recebidos.
Ao contrario dos sistemas Pittisburgh, onde a lwesaegras completa € evoluida, eles
evoluem partes da base de regras ao longo do téstipas torna ideais para aprendizado por
reforgo, sistemas adaptativos, mineracédo de dadesamberta de conhecimento (HERRERA,
2008). A evolucdo de partes do sistema em paraelona caracteristica que deve ser

enfatizada na geracao de novos sistemas fuzzy.

1.4.7 Aprendizado Genético de Diferentes Estruturas

Melhorias nos modelos linguisticos podem ser aitidonsiderando estruturas mais
flexiveis. Dentre as possibilidades de relaxarteuesa do modelo usando sistemas fuzzy
genéticos pode-se citar: uso de regras fuzzy copfodtonsequente, utilizacdo de regras
fuzzy ponderadas e a utilizac&o de sistefuzgyhierarquicos (CORDON et al., 2004).

No caso da utilizacdo de sistemas hierarquicoempod ter aqueles baseados em
regras (TORRA, 2002) ou ndo (SENGE; HULLERMEIER,12D A proposta de
desenvolvimento de sistemas fuzzy ndo baseadosgrasrpor meio de aprendizado genético

ainda nao foi amplamente explorado e necessitav@stigacdo adicional.

1.4.8 Sintese de Sistemas Fuzzy baseados em Réanass de Programacao Genética

A programacdo genética (PG) trata da evolucdo attomnde programas (KOZA,

1992). Existem diferentes abordagens onde a PGuiewoinjuntos de regras que sao
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internamente representadas como arvores sintd@GEasER-SCHULZ, 1997), (BERLANGA

et al., 2006a), um exemplo pode s@sto na figura 6 (CORDON et al., 2004). Dentre os
principais desafios para a sintese de SFBR atrdgégrogramacdo genética € garantir a
estrutura sintatica do conjunto de regras. Umacéolle apresentada em (KOSHIYAMA,
2014), que desenvolve um sistema para sintese BR SElizando programagdo genética
multigénica. Outro desafio é evitabtoat, que trata-se da criacdo de solugdes que possuem
partes que nao influenciam no desempenho da mé&ANZHAF, 1994; MILLER; SMITH,
2006; MILLER, 2001).Este € umproblema comum em diversos métodos de programacéao

genética.

Se

E E Y Médio

X1 Alto X2 Alto

Figura 6— Uma Arvore Sintatica e a regra que ela neresenta: Se X1 é Alto e X2 é Alto entdo Y é Médio.
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2 ARVORES DE PADROES FUZzY

2.1 DefinicOes e conceitos basicos

O modelo de Arvores de Padrdes Fuzzy (APF) faidricom o intuito de representar
o conhecimento na forma de arvores ao invés deesepta-lo na forma de regras. A
utilizagé@o deste tipo de representacao hierdrquiceura minimizar os problemas existentes
em sistemas baseados em regras tais como o auexgaioencial do nimero de regras com o
aumento do numero de entradas e o comprometimentoterpretabilidade quando uma
grande quantidade de regras é gerada para atiagiequisitos de acuracia. O primeiro
método de inducdo de APF, criado por Huang, Gedeblikravesh (HUANG; GEDEON,;
NIKRAVESH, 2008) foi utilizado na area do aprendiazade maquinas. O algoritmo de
geracgao da arvore foi posteriormente aperfeicoat(SENGE; HULLERMEIER, 2011).

As Arvores de Padrbes Fuzzy sdo modelos hierdarsuiom uma estrutura de arvore,
no qual os noés internos sdo operadores utilizadas sistemas fuzzy e as folhas dessas
arvores sao compostas por termos fuzzy associadosaributo de entrada. A APF propaga
a informacéo do fundo para o topo, 0os nos interacsbem os valores de seus antecessores e
0os combinam utilizando um operador, apresentangaida para o nivel superior. As APFs
implementam um mapeamento recursivo, apresentasdada em um intervalo unitario. Um
classificador baseado em arvore de padrdes € u@sttriando uma arvore para cada classe.
Séo inseridos os valores dos atributos que sealelsssificar nas entradas da arvore de cada
classe e a predicdo da classe que esse conjuntadds pertence é feita escolhendo a arvore
que tem o maior valor de saida. Geralmente cadareédpode ser considerada como uma
“descricdo 16gic da classe, permitindo uma interpretacdo mais redacdo problema de
aprendizado (SENGE; HULLERMEIER, 2011).

Utilizando o arcabouco normalmente utilizado paraprendizado supervisionado, o
modelo de Arvore de Padrdes Fuzzy necessita deonjurto den exemplos para realizar o
aprendizado, descrito pela equagéo 6:

T={xW,y cXxY (6)

Onde cada instancid é um vetor

XEXZ X1XX2 X"'me

% A descricdo nao é inteiramente légica pois opersdaritméticos também s&o permitidos.
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Xi € o dominio do i-ésimo atributd. A quantidade de atributos é dada porCada
dominio é particionado em um conjunto de fun¢degattnénciar;
FiX-[01] (¢=1..,p)
Ondep é a quantidade de partices que os dominios fdradidos. De tal modo que

Z?zl F;j (x) >0,V x € X;. Fi,j normalmente recebe um roétulo linguistico com “A’Tou

“BAIXO”, neste caso, é chamado de termo linguistCada instancia é associada a um rotulo
da classe dado por:
yEY ={y,y2 ., ¥k}

Ondey ¢é a classe a qual o vetoesta associado. Ao contrario das arvores de aecisa
a entrada da APF esta em suas folhas. Cada folhavdee é rotulada por uma atribukpe
um conjunto fuzzyF;; do dominioX; correspondente. Dada uma instanci (X1, Xo, ... Xm)
como entrada o no6 folha produz como saigig(x), que € o grau de pertinéncia xleem
Fij(x). Este grau é propagado para outros nés em dieetgia.

Além dos termoduzzy também s&o utilizados na criagdo das arvoresrmas, t-
conormas e dois operadores de média. O operadonétita (OWA- ordered weighted

average é a combinacado denumerosys, Vo,..., Vk, definido pela equacéo 7:
OWA,, (vy, vy, ..., V) & Y vy (7)

Onde ot é uma permutagdo entre o conjunto de numeros.{k2de forma que y)
V2. < V) € W=(W1,Wa,... W) € um vetor de pesos que satisfaz 0 para i=1,2,.k e o
somatorio dos pesos de lkalevera ser igual a 1. O outro operador de mediaVéA

(weighted averageque é similar ao OWA, porém sem a ordenacawvadases dev.

O restante dos operadores utilizados na APF s@&s@mados nas tabelas 1 e 2.

Tabela 1— Operadores Fuzzy T-Norm

Minimo min (a, b)
Algébrico axbh
Lukasiewicz max (a —1+b,0)
. . ax*b
Einstein @i _arb)
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Tabela 2— Operadores Fuzzy T-Conorm

Maximo max (a, b)
Algébrico a+b—axbh
Lukasiewicz min (a + b, 1)
] ] +b
Einstein _4ro
1+ax*b

Um exemplo de APF pode ser visto na figura 7, andevore apresentada determina
uma classe que representa a qualidade de um viddatributos de entrada sé&o o teor
alcodlico, a acidez, a concentracdo de sulfatos @i@kido de enxofre. Estes atributos estdo
associados a um termo fuzzy que representa unvahdedlo universo de discurso do atributo.
Na figura 7, o termo fuzzy alcool_baixo, demongirgonjunto fuzzy que representa teor
alcodlico baixo. O valor de pertinéncia obtido rosjuntos fuzzy vai sendo agrupado atraves
de operadores que mantém os resultados parciargergalo [0,1]. O valor obtido na saida
apos todos o0s agrupamentos das caracteristicasdeamoximar de 1 se a arvore representa
bem a classe. No caso da figura 7 se a arvoresesgieea classe “vinho de boa qualidade”,
um vinho que tem seus atributos inseridos nasdagrda arvore e tem um valor proximo a 1
na saida sera considerado um vinho de boa qualidade

Para o caso multiclasse, um classificador APF madlevisto como uma colecéo de
APFs dada por:

{APF;li = 1,2, ..., k}
Onde aAPF é a arvore associada a clagseDada uma nova instanciapara ser
classificada, a decisdoé tomada em favor da classe cuja a arvore apeesantior valor na
saida:

y = argmax, ey APF;(x)

O modelo baseado em arvore de padres mapeia alversradas em apenas uma
variavel de saida. A interpretacdo da saida prddugode ser vista como um modelo que
simplifica a avaliacdo global de uma propriedadealiando diferentes subcritérios e
agregando estas avaliagcdes posteriormente (SENGELERMEIER, 2011). Retornando a
figura 7, pode-se observar que a qualidade do v@sté relacionada com duas subarvores. A
primeira relaciona o teor alcodlico e a acidezjuamto a outra trata da concentracdo de
sulfato e de dioxido de enxofre. A informacéo destavores € posteriormente combinada em
um nivel mais alto. Neste tipo de sistema é pokglgatificar que as subarvores representam
diferentes conhecimentos que devem ser combinabimsbém é possivel observar as



36

relacbes entre as variaveis. Ainda na figura 7.emlasse que o teor alcodlico médio
(Alcool_med) tem uma grande influéncia no resultpds esté localizado préximo ao topo

da arvore, onde é fornecido o resultado.

Qualidade do vinho

WA(D.57)

Alcool _Med WA(0.62)

owA(0.15) MIN

Acidez Med Alcool_Baixo Sulfatos Med S02 Med

Figura 7— APF que representa a qualidade de um virth

2.2 Bottom-up induction e Top-down induction

O primeiro método de aprendizado proposto por Hudahgdeon e Nikravesh
(HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008) é chamado dmttom-up Induction Nele, a
inducdo das arvores procura criar uma representéigioa” para cada classe de uma forma
iterativa. O processo ocorre do fundo para o tqquw, isso 0 noméottom-up Em cada
iteracdo do processo, combinam-se as duas melhoreses candidatas para criar um nova
arvore. O uso desta estratégia € motivado intuterse. Ela pode ser vista como uma
combinacéo iterativa para a construcao de caratitaxs complexas, a partir de caracteristicas
mais basicas criadas pelos atributos originais (SENHULLERMEIER, 2011)

A combinacdo de duas arvores candidatas para gerarterceira tende a realizar
“grandes saltos” no espaco de busca, sem permitibam ajuste fino. Conforme as iteracdes
vao acontecendo ocorre uma perda de diversidadgue@pds algumas interacdes todas as
arvores candidatas tornam-se semelhantes, senddasvantagem deste método.

Outro método para o aprendizado de APF foi propgsto Robin Senge e Eyke
Hullermeier chamado deop-down induction(SENGE; HULLERMEIER, 2011), esta
estratégia possui este nome pois as arvores sa@ruwidas do topo para o fundo. Nesta
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estratégia, ao invés de juntar duas arvores emngwa arvore, muito maior e com certa
diferenca na estrutura, a ideia é fazer pequenatfivagdes. Isto é feito expandindo um né
de folha. Por exemplo, na figura 8, a arvore foranagdenas pela folha A, que representa a
juncdo de um atributo e um termo fuzzy, represeltanma caracteristica basica, €
substituida por uma caracteristica composta petanadolha A e outra folha B, agregadas
por um operador média. Os novos operadores sandinsem niveis mais baixos da arvore,
mais ao fundo, fazendo com que cada novo operadratuma influéncia menor no
comportamento entrada-saida que os operadoresdoseanteriormente. Este procedimento
de realizar pequenas modificagbes na arvore a dadacdo proporciona uma maior
exploracdo do espaco de busca, 0 que aumenta eectiarencontrar uma arvore que atenda
ao requisitos do usuario.

A procura pela solucdo na estratétpp-downé feita através de um algoritmo de
busca heuristico chamatleam searchque explora a arvore expandindo o né mais pramiss
a partir de um conjunto limitado de op¢Besbéam searcl® um procedimento de busca do
tipo best-first search Na beam searchapenas um numero predeterminado de melhores
solucbes parciais sdo mantidas como candidatosada oivel da arvore, ela gera todos
possiveis sucessores dos nds do nivel atual, aagatn-os em uma ordem crescente de custo
heuristico. Esta caracteristica faz com que estedodenha uma alto custo computacional
para bases de dados com muitos atributos. Porémyguuzir os requisitos de memoria, este
método s6 armazena um numero pré-determinado (tadm feixe de busca) de melhores
sucessores de cada nivel. Somente estes melhoessasres serdo expandidos futuramente.

A figura 8 exemplifica a sequéncia de criacio da dmvore de Padrdes Fuzmyp-
down iniciando com uma arvore de padrgesnitiva (A), que é um subconjunfozzyno
dominio de um atributo. Ocorre entdo a expansacadases candidatas de forma iterativa
selecionando a melhor arvore baseando-se em uéni@rite medida, até que um critério de

término seja atingido.
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Figura 8— Sequéncia de criacado de uma APF utilizarda estrategia TOP-DOWN.

A estratégidop-downpossui algumas desvantagens:

O critério de parada se baseia na melhoria reldtivanodelo entre iteracdes. Este
tipo de critério ndo pde limitacbes ao crescimeatdoarvore, podendo levar ao
overfitting

O Algoritmo Beam searchusa uma busca em largura para construir suacaceor
busca. Em cada nivel da &rvore ele gera todosaessores e 0os ordena segundo
uma medida de desempenho. Entretanto, ele armaapraas um determinado
namero de candidatos (dados pela largura do fgixe)serao explorados a seguir.
Este procedimento confere ao algoritmo uma caiatter “gulosa”, olhando
sempre para o melhor candidato no estagio atuebdstrucdo, fazendo com que
o algoritmo fique preso em subétimos globais.

A maldicdo da dimensionalidade. Se a quantidadatdeutos for grande, e a
largura do feixe (quantidade de candidatos seladias) também for, o algoritmo
tera problemas em testar todas as possibilidades,havera uma explosdo na
quantidade de possibilidades. Por outro lado ssrguila do feixe for pequena,
entdo apenas uma pequena regido do espaco deseuvdaxplorada, o que pode

fazer com que o algoritmo obtenha solugdes ruins.
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3 PROGRAMACAO GENETICA

3.1 Introdugéo

Os Algoritmos Evolucionarios séao inspirados no ¢ipio darwiniano da evolucéao das
espécies e na genética. Do mesmo modo que a EwoNgfural produz individuos mais
aptos a sobreviver em um meio-ambiente sujeito restaates mudancgas, os Algoritmos
Evolucionarios podem ser vistos como procedimerdesotimizacdo que melhoram o
desempenho de uma populacdo de solucdes em potenciaelacdo a um problema
especifico. Segundo este principio, uma populaedadividuos evolui ao longo de geracdes
ou ciclos, pela sobrevivéncia dos mais aptos.

Os principais Algoritmos Evolucionarios séo: o0s &lgnos Genéticos, a
Programacdo Genética, as Estratégias Evolutivas Rrogramacéo Evolutiva. Maiores
detalhes sobre cada um destes algoritmos podenvises em (GOLDBERG, 1989),
(MICHALEWICZ, 1996), (SCHWEFEL, 1995), (FOGEL, 1995BACK; SCHWEFEL,
1993) e (KOZA, 1992).

Uma subarea dos Algoritmos Evolucionarios de paleicinteresse € a Programacéo
Genética (PG). A PG é uma técnica que permite queuatadores resolvam problemas sem
gue precisem ser explicitamente programados pa@@ZA, 1992). A PG parte de uma
declaracdo de alto nivel sobre “o que se necessitdeito” e cria automaticamente um
programa de computador para resolver o problemiz Becanismo também € conhecido
como “programacdo automatica” (DIAS, 2011).

A programacgdo genética tem sido utilizada por deeipesquisadores (FORREST et
al., 2009), (AFZAL; TORKAR, 2011), (ESPEJO; VENTURAERRERA, 2010). Ela é

particularmente atil quando:

* A relacdo entre as variaveis é desconhecida ouohéopconhecimento sobre esta
relacdo e ndo se dispbe de métodos analiticos emplezestabelecer esta relacdo de
forma satisfatéria;

» Situacbes em gue os métodos matematicos convergioéa podem criar solucdes
analiticas. Em dominios no qual as solu¢cbes arasithdo sejam possiveis, ou que
estas solugbes tenham um tempo de execucdo ingweltiou que precisem de uma

caracteristica indisponivel nos dados, por exemphoa base de dados sem ruido.
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Nestes casos 0 uso da programacdo geneética € ddeqa@s garante uma boa
solucdo aproximada quando uma solugéo exata éticgwal;

 Problemas em que pequenos aumentos no desempemifacgiente medidos e
altamente recompensados. Existem problemas queugmosssolugdes muito
avancadas, tornando-se dificil melhorar as solugaegxistentes. Porém nestes
problemas um pequeno aumento no desempenho podeigervalioso e a utilizacéo
da programacédo genética pode ser util no descobtinue relacées que podem criar

estes pequenos e valiosos aumentos no desempenho;

3.2 Defini¢é@o e conceitos basicos

Diferente da programacdo usual que utiliza linhaga@tligo, a programacao genética
utiliza uma representacdo baseada em arvores chanddores sintaticas, que permite a
solucéo do problema de aplicacdo do operador creiznem genaotipos de tamanho variavel.
Um exemplo de arvore sintatipode ser visto nfigura 9. A figura mostra a representacao

em forma de arvore, do programa y=In(x1)+5*x2. (KX)Z2992)

y=In{X1)4+5%x2

Figura 9— Exemplo de uma Arvore Sintatica

As “folhas” das arvores sdo compostas por variawaienstantes, também chamadas
de terminais. Ja os ndés internos sdo compostoopenacoes chamadas de funcbes. Os
programas podem ser compostos por multiplos conmpesejue resolvem separadamente
partes do problema global. Estes mdltiplos comp@sesdo chamados dmibtreesou
ramificacbes. Um exemplo pode ser visto na fig@@POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).

A variabilidade dos programas criados pela progi@a genética € uma caracteristica
importante, pois é dificil especificar o tamanhoaeforma da eventual solucdo. Uma
determinacgao forcada do tamanho e forma da solpgde diminuir as chances de encontrar
uma boa solucéo. Isto pode levar a geracao de almgds que ndo seja tdo boa ou mesmo

nao encontrando uma solucéo (KOZA, 1992).
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Ramificagdes

Componente 1 Componente 2 Componente N

Figura 10— Estrutura de uma Arvore formada por Multiplos componentes

Outra caracteristica importante da programacao tigan€ auséncia ou pequena
necessidade de pré-processamento das entradaspeopéssamento das saidas. O processo
evolutivo ocorre dentro do dominio do problemasAglas ja sdo expressas neste dominio do

problema, ndo sendo necessarios processos dedcadugnapeamento (KOZA, 1992).

A inicializacdo das arvores é feita tipicamentefalena aleatoria. Existem diversas
formas de criar as arvores iniciais. As mais sisgi@o os métoddsll e grow. Nestes dois
métodos as arvores iniciais sao criadas de forreanga excedam um limite de profundidade
definido pelo usuario. A profundidade de uma arné@@@ quantidade de niveis que a arvore
possui da raiz até a folha mais distante, sendoe da raiz o nivel zero. No métoéldl os
nos séo escolhidos de forma aleatdria no conjuatiuiices até que a arvore atinja o limite
maximo de profundidade, apds esta profundidadeestarterminais sdo escolhidos. A figura
11 mostra a sequéncia de criacdo de uma arvorilinitlizando o métoddull (POLI;
LANGDON; MCPHEE, 2008).

O método chamadgrow permite a criacdo de arvores de tamanho e formaie m
variados que o métodull. Os nds séo escolhidos diretamente do conjuntoitpro. Este
conjunto é a unido do conjunto de funcgdes com gquotm de terminais. Os nds serdo
escolhidos aleatoriamente até que o limite de paiflade seja atingido. Quando o limite &
atingido somente terminais sao escolhidos. A figianostra a sequéncia de criacdo de uma
arvore inicial utilizando o métodgrow (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).
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Figura 11— Passo a passo da inicializacio de umavare utilizando o métodofull: Arvore com
profundidade 2 (t=tempo).

t=1 =2 =3
X X
t=4 t=5
X X
2 2 y

Figura 12— Passo a passo da inicializacdo de umavare utilizando o método grow:Arvore com
profundidade 2 (t=tempo).

Como estes métodos explicados anteriormente nam crvores com uma grande
variedade de tamanhos e formas, foi introduzido(l€®ZA, 1992) uma combinacao destes
meétodos, em um meétodo chamado damped half and halfNeste método, metade da
populacao € criada utilizando o métddt e a outra metade utilizando o métaptow. Neste
método utiliza-se um valor para a profundidade deré dentro de um intervalo, o que
garante uma maior variedade de tamanho e formasgsaarvores. A populacdo inicial ndo
precisa ser totalmente aleatdria, se ha o conhatintz propriedades desejaveis na solucéo
desejada. Podem ser utilizadas arvores com estgmiqufades para semear a populacdo
inicial (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008).

Na programacao genética a selecdo dos individooseode maneira probabilistica
baseada na aptiddo do mesmo. Ou seja, individuws roaior aptiddo terdo uma maior

probabilidade de serem selecionados. O meétodo wwmsum de selecdo utilizado em
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programacao genética € o método chamado tornegie Meétodo uma certa quantidade de
individuos € escolhida aleatoriamente dentro daillpggo, formando um subconjunto. Eles
sdo comparados entre si e o melhor individuo desbeonjunto é escolhido para ser o
progenitor. Quando é feita a operacao de cruzamsétonecessarios dois progenitores, neste
caso duas selecdes do tipo torneio sao feitas. blgsm este método beneficie os individuos
mais aptos, ele ndo exclui os individuos com apd@enores. Desta forma ndo é sacrificada
a diversidade do conjunto de solugbes. O métodmimraumenta pequenas diferencas de
aptidao, pois da preferéncia para o melhor indivicdiesmo que haja outros individuos com
uma pequena diferenca de aptidao dentro do to(Rébl; LANGDON; MCPHEE, 2008).

Com relacdo aos operadores evolutivos, a progi@mgenética prioriza o uso do
operador cruzamento. O operador de cruzamento utikkmdo € osubtree crossoveiNeste
método é escolhido de forma aleatoria e indepeedeant ponto de cruzamento (n6) em dois
pais. A cria é formada retirando dos pais sabtreescujas raizes sdo os pontos de
cruzamentos escolhido. O restante das arvoresosdbinados nestes pontos. Este processo é
feito com copias dos pais selecionados, ndo elmlimaassim 0s pais no processo. Um
exemplo pode ser visto na figura 13 (POLI; LANGDOWCPHEE, 2008). O operador de
mutacdo mais frequentemente utilizado gubtreemutation Neste operador escolhe-se um
ponto de mutacdo aleatoriamente e substituisgbtreecuja raiz € o ponto de mutacédo, por
umasubtreegerada aleatoriamente. Como pode ser visto naafitid (POLI; LANGDON,;
MCPHEE, 2008).

Progenitor 1 Progenitor 2

Cria

Figura 13— Exemplo de um Subtree crossover.
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Progenitor Decendente

+ Ponto de mutag3o Ponto de mutagdo

v

Figura 14—Exemplo de mutacéo do tipsubtree.

Outra forma comum de mutacdo @a@nt mutation.Neste método de mutacéo, cada
no da arvore tem a probabilidade de ser modifiqamtooutra funcdo dentro do conjunto de
fungBes. Enquanto no método de mutagidtitree apenas umsubtreeé substituida para cada
aplicacdo do operador. Nmint mutationdiversos nds podem ser substituidos em uma Unica
aplicacao do operador (POLI; LANGDON; MCPHEE, 2008)

3.3 Code Growth ou Bloat

A despeito do sucesso inicial da Programacdo QGenééla ndo teve um bom
desempenho para grandes problemas. O maior fataregéa falha foi a ocorréncia 8oat
(SOULE, 1998).

Bloat é a tendéncia dos programas gerados com a P@rficanuito maiores que o
funcionalmente necessario. Este crescimento, akéraridr um cédigo que nao influencia
significativamente o desempenho, dificulta a bysmaum cdédigo que va realmente melhorar
0 mesmo. Pesquisas sobr@loat na PG indicam que este crescimento ocorre em wgralq
técnica evolucionaria que possua representacdes taeanho variavel (SOULE;
HECKENDORN, 2002).

Quando alguém escreve um programa, € esperadoadadicha de cédigo seja util
para algum proposito dentro do programa. Isto p@eocorrer com 0s programas gerados
pela programacao genética. Os programas gerado®@epodem ter diversas partes que nao

irdo contribuir para o desempenho do programa.
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O Bloat deixa a criagcéo e a avaliagdo do programa maisidela, devido ao tamanho
dos programas comloat Ele pode preencher totalmente a memoria, levanegaustao da
mesma. Pode diminuir também a velocidade do procgssusca. A maior parte d@joat
consiste em cédigos que nao contribuem para o ¢esdra do programa. Estas partes do
codigo sao conhecidas cormrons As partes do cddigo que contribuem para o desemape
do programa sao chamadasEk®ns

Foi Mostrado por Harries (HARRIES; SMITH, 1998)eqa crescimento do codigo
pode ser também causado @exons que proporcionam um aumento insignificante no
desempenho do programa.

Diversas hipoteses paraBtoat foram criadas, uma delas éastructive Hypothesis
Nesta teoria, € proposto que Bboat ocorre para proteger o programa da operacdo de
crossover, pois € intuitivo que retirar uma padeuth programa funcional e substitui-la com
um pedaco aleatério de outro programa, rarameataumentar o desempenho do primeiro.
Alguns artigos confirmam esta intuicdo (BANZHAF, 949 LANGDON; POLI, 1998).
Soules (1998) formalizou um argumento demonstrapsoa probabilidade de um crossover
ser destrutivo € igual a uma fracdo do codigo Vidven codigo ousubtreeé considerado
viavel se existe um cédigo aubtreeque substituindo o original ira alterar a aptidéicaida
ou ambos.

Outra hipétese é &olution Distribution Hypothesi¢gSOULE; HECKENDORN,
2002). Esta hipotese explica a ocorrénciaBlilmat ndo s6 na Programacdo Genética, mas
também em outros sistemas que usam representasdetat de comprimento variavel. Ela
diz que a aptiddo causaBtoat e € baseada na estrutura do espaco de buscasydanpa. Em
muitos problemas, a quantidade de programas comdeteaminada aptiddo e um tamanho,
por exemplo, maior que y, € muito maior que a qdade de programas com a mesma
aptidao e com tamanho menor que y. Em parte espaipdade do espaco de busca é causada
pelos Introns Dado um programa com aptiddo x e tamanho y, &iyascriar infinitas
variacOes deste programa adicionahtoons Como programas maiores S0 mais comuns no
espaco de busca, ha uma maior probabilidade querograma de tamanho maior seja
escolhido como solucéo. Esta hipdtese segue a gimiauma técnica de busca estocastica
tende a encontrar a solugdo mais comum dentro ghzesie buscas, neste caso seriam 0S
programas maiores. Ou seja, a selecdo baseadatiel@oagireciona o processo evolutivo a
solucdes maiores.

Outra hipotese € &emoval Biasteoria proposta por T. Soule and J. A. Foster

(SOULE; FOSTER, 1998). Ela assume que a maior caraggio delintrons estd presente
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perto das folhas das arvores. Estando os cédigigveis concentrados perto das folhas, a
remocdo de uma pequerabtreeprovavelmente ir4 afetar um codigo inviavel endoaa
remocao de umaubtreemaior tera uma maior probabilidade de afetar udigmoviavel. Se
umasubtreefor adicionada no meio de uma secao de codigawelj ela ndo produzira outro
efeito além do aumento do tamanho da sec¢&o. Hslérteia ira progressivamente criar uma
populacdo com individuos maiores.

A partir da metade dos anos 90, diversos pesquissagmopuseram extensdes para a
PG. Algumas extensdes foram baseadas em programaa forma de grafos. Por exemplo o
Parallel Distributed Genetic Programmin@DGP) que € uma extensdo da PG criada para
desenvolver programas com alto grau de paralelisgutilizando resultado parciais de forma
eficiente. Outro exemplo éRarallel algorithm Discovery and orchestratigRADO) que usa
discriminacdo linear em combinacdo com a PG patar gwrogramas de classificacao
paralelos para sinais e imagens. Outro exemplgoqde ser citado e é de especial interesse
nesta dissertacdo é a Programacao Genética Cadesia

3.4 Programacao Genética Cartesiana

3.4.1 Introducdo a Programacao Genética Cartesiana

A Programacdo genética cartesiana (PGC) (MILLER,OMEON, 2000) € uma
forma de programacado genética no qual os progradmsepresentados por grafos. O grafo é
codificado em uma sequéncia linear de inteiroscersfiresentados em uma grade de nos
computacionais de n-dimensdes, com a extensaoidkefpelo programador, mas que, em
geral possui uma ou duas dimensdes. Este tipoatggmacao genética recebe o nome de
Cartesiana, pois 0os nés sao enderecados pelo aisternoordenadas cartesianas. Uma das
motiva¢gfes da utilizacdo de grafos ao invés darérwiilizada na programacdo genética
convencional é o fato de que grafos sdo mais gerfiexiveis e compactos
(DHARWADKER; PIRZADA, 2011). Grafos s&do consideradmais compactos que as
representacdes usuais de arvores pois sub gradesnpeer utilizados mais de uma vez em um
programa (MILLER; SMITH, 2006). A PGC foi vagameniespirada no arranjo da
arquitetura dosield Programmable Gate Array$PGA). A PGC tem uma maior facilidade
de lidar com sistemas de mdultiplas saidas, poisoascoes obtidas na PGC podem ter
qualquer quantidade desejada de saidas. (MILLER;RBING, 2009; MILLER,;
THOMSON, 2000; MILLER, 2011). Outras vantagens daCPsdo a caracteristicas de
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neutralidade, a redundancia e a minimizagasldat (BANZHAF, 1994; MILLER; SMITH,
2006; MILLER, 2001).

Na PGC, os programas séo representados em umansigli@ear de numeros
inteiros, que € denominada cromossomo ou gend@ipda inteiro representa um gene. Os
genes podem ser divididos em genes de funcéo, &ormx de saida. A figura 15 apresenta
um cromossomo ou gendétipo (MILLER; HARDING, 2009]WMER; THOMSON, 2000;
MILLER, 2011).

Mo 1 MG 2 e MG 4 M& 5 NG & Saldas
(DIGX BQIXBZGXDIIJXZ31X23513){6){4)
2 3 4 5 & 7

Figura 15— Gendétipo ou cromossomo: Abaixo do Genditd € exibido o ponto de conexdo que esta
conectado a saida de cada do né.

A juncdo de um gene de funcdo com alguns genewex&o formam um ndé. O
primeiro gene de um nd é o gene de fungdo, os gasntes na estrutura do né serdo os
genes de conexdo. A funcdo € escolhida dentro deamunto de fungBes previamente
definidas de acordo com a aplicacédo, um exemple ged visto na tabela 3. As entradas de
cada no podem estar conectadas a entradas do ssistera saidas de nos anteriores. A
primeira entrada do sistema é ligada ao ponto dex@m 0, a segunda entrada ao ponto 1 e
assim por diante até que todas entradas tenhanonoto ge conexao. A saida do primeiro n6
estara ligada ao ponto de conexdo imediatamenterisuppo ponto conectado a ultima
entrada do sistema. Pode ser visto na figura 15baixo do gendtipo, mais especificamente
abaixo de cada n@, é exibido o ponto de conex&aiim de cada nd. No exemplo da figura
15 o genotipo possui 2 entradas. E chamadoestel-Back o maximo de colunas anteriores
gue um gene de conexdo pode se conectar. A quaatta entradas dos nés € chamada de
aridade, e é determinada de acordo com a funcéoeapessita do maior nimero de entradas
entre as fungdes do conjunto. Tanthevel-backcomo a aridadesdo parametros a serem
definidos pelo programador (MILLER; HARDING, 20084ILLER; THOMSON, 2000;
MILLER, 2011).
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Tabela 3— Qonjunto de fun¢des genérico

Referéncia da funcao Funcéao
0 Operacgao 1
1 Operacéo 2
2 Operacgao 3
3 Operacéo 4

O processo evolutivo ocorre nos genotipos, sendesséria uma decodificacdo deste
gendtipo em fendtipos cuja formatacdo esta no dongia solugcdo do problema. Quando o
genotipo é decodificadalguns nds podem estar desativados. Isso acontegeepalguns nés
nao estao ligados ao fluxo de dados, o que gerafeito de neutralidade, ou seja, este nd nao
influéncia o resultado da solugédo. Na figura 16)6odesativado(neutro) esta representado
através de um pontilhado. O programa gerado peadifecacdo do gendtipo é chamado de
fendtipo. Enquanto os gendtipos tém um tamanho, fo® fendtipos podem variar de
tamanho. A figura 16nostra um exemplo de genotipo e o fendtipo cormedgate, em uma
aplicacdo cujo objetivo é gerar as funcdes mateastilas equacdes 8, 9, 10 e 11. Nesta
figura, os circulos representam os pontos de canexds retangulos as funcdes (MILLER,
2011).

S L
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Figura 16—Genotipo e o fendtipo correspondente

52 =X0*X1 (9)
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_ Xo*Xy
$3 =5 (10)
S4 = X,° (11)

3.4.2_ Mutacgao

O operador mutagéo é o operador mais importaneG@. E comumente utilizada a
mutacdo em um ponto. Neste caso, um gene esco#thdoriamente tem o seu valor
modificado para outro que seja valido. Podem sedificados tantos genes de funcéo,
conexdo e saida. A quantidade de genes que podettesados a cada aplicacdo do operador
mutacdo geralmente € definida como um porcentagertotdl de genes do genotipo e €
denominada taxa de mutacédo. As figuras 17 e 18ramost antes e depois de uma operacao
de mutagcdo. Neste exemplo, o ultimo gene do gemdbp alterado, pode-se ver que a
alteracdo deste Unico gene pode alterar a conexéo digdersos nés, mudando
significativamente o fendtipo (MILLER; HARDING, 200 MILLER; THOMSON, 2000;
MILLER, 2011).

Figura 17— Genétipo-Fenétipo antes da mutacao.
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Figura 18— Gendtipo-Fendtipo apdés mutacao

3.4.3 Estratégia evolutiva na PGC

O algoritmo mais utilizado na PGC é a estratégialutiva 1+, ondel € uma
constante definida pelo programador. O algoritmaeskaatégia evolutiva pode ser descrito
nos seguintes passos: A populagéo tera uma qudetakindividuos igual a 1+ndividuos
(gendtipos). Esses individuos sao criados aleateriége. O individuo que possui 0 maior
valor de aptidao sera considerado, portanto o e e sera promovido para a populacao da
geracao seguinte. O operador mutacéo € aplitaszes no individuo mais apto da geracao
anterior, gerandd. novos individuos, totalizando A+ndividuos na populacdo atual. O
préximo passo é escolher novamente o individuo aqatis. Caso haja mais de um individuo
com a melhor aptiddo, sempre sera promovido par@xdma geracao aquele individuo que
tenha sido criado na geracdo atual. O processoitdeanteriormente é repetido até que um
critério de parada seja atingido. Este processesdelha é ilustrado na figura 19, para uma

valor dei=4.

- Aptidso 10 p Aptidse 10 p Aptidado 10 s »
----------- Aptidao & Aptidao 9 Aptidao 11 |---mmeee’
Aptidéo 5 Aptid&o & Aptiddo &
Aptid3os Aptid3o 9 Aptidao 10
Aptiddo @ Aptidae 10 Aptiddo @

Figura 19—Representagdo de como é feita a escolhagknotipo dentro da populacéol=4.
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3.4.4 Redundancia, Mapeamento Genoétipo-Fendtipeutrdlidade

Na PGC existem trés formas de redundancia. Uma dekaredundancia de nd, que
ocorre quando genes associados a um né ndo fazgéendeagrafo que estad conectado, ou
seja, dos nos que estdo conectados a saida aeweésros nds ou ligados diretamente. Este
tipo de redundancia é grande no comec¢o do proessocionario pelo fato que muitos nos
nao estdo conectados nas populagdes iniciais queisdas aleatoriamente. Esta redundancia
ird diminuir gradualmente até atingir um valor enér quantidade de nds necessarios para
obter uma solucéo satisfatoria e o total de nadsipieios.

Outra forma de redundéancia é a redundancia funigiqgna esta presente em todas as
outras formas de programacao genética, no qualsulmduncao implementada no programa,
poderia ser implementada de uma forma diferentearido um nimero menor de nés. Este
aumento no numero de noés com redundancia funciénehamado ddBloat (MILLER,;
SMITH, 2006; MILLER, 2001), como foi descrito nacée anterior. Um programa com
muito Bloat provoca um aumento desnecessario no consumo dego tem avaliagdo de
aptidao, uma reducao na eficiéncia dos operad@esiacdo e o programa pode exibir uma
baixa generalizacdo. Na PG(Btoat € minimizado devido ao tamanho fixo do gendtipo, o
que impede um crescimento desenfreado do progr@aieo aliado na minimizacao dloat
é a utilizacdo de funcdes de aptiddo que favores@otdes com uma menor quantidade de
nos conectados. Uma terceira caracteristica qudisaux minimizacdo doBloat € a
possibilidade de ativacdo e desativacdo de nogupadurante a evolucdo os nés que nao
influenciam o desempenho da solucdo podem ser esmginte desconectados, n&do fazendo
assim parte da solucdo na geracéo seguinte(MILRE®R1).

A redundancia funcional pode contribuir também denf positiva aumentando a
quantidade de formas com que uma sub-funcdo dogmagpode ser feita e a possibilidade
de desconectar nos permite a PGC minimizar o pmabldo Bloat. A PGC vem sendo
utilizado a mais de uma década em diversas apbsag foi verificado através das
experiénciagjue oBloat ndo ocorre de maneira significante na PGC; osranogs usando a
PGC s6 aumentam de tamanho se for necessario paraento da aptiddo (MILLER, 2001).

A terceira forma de redundancia é a redundancierdeada. Ela ocorre quando
algumas funcdes do conjunto de fungbes nédo utiliatas as entradas possiveis. Esta forma
de redundancia ocorre quando o conjunto de fungdesui funcdes com diferentes aridades.

Geralmente o genotipo possui uma grande quantidadgenes inativos, isto ocorre

devido a redundancia inerente a PGC. Esta carstitarpermite que uma grande quantidade
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de gendtipos com a mesma aptidao sejam mapeadosamico fenétipo. Este mapeamento
gendtipo-fendtipo (BANZHAF, 1994) consiste em separ espaco de busca dos gendtipos
do espaco de solucbes dos fendtipos. As constantdancas genéticas nestes genotipos com
mesma aptidao tém sido apontado como a maior a@iciéncia da PGC na resolucéo de
problemas (GARMENDIA-DOVAL; MILLER; MORLEY, 2005)Essa € uma vantagem
deste mapeamento, pois estas variantes neutrasfredieentes e importantes para a
variabilidade genética. Ou seja, a redundanciaqua\a neutralidade, que consequentemente
aumenta a variabilidade genética, que por fim tam que a busca pela solugcéo explore bem
0 espaco de buscas.

A importancia da neutralidade € reconhecida porerdas teorias modernas da
evolucdo natural das moléculas (KIMURA, 1968) (OHTALLESPIE, 1996) e sua versao
presente na programacao geneética € igualmente tamper A neutralidade faz com que o
processo evolutivo ultrapasse regibes onde as ssaéleam baixa “aptidao”, evitando a
estagnacdo em pontos sub-6timos. Mesmo que umeadoufEssiva nao altere a aptidao
imediatamente, ela pode ser utilizada em uma melthubura. As diversas experiéncias feitas
com a PGC (Miller, 2011) levam a crer que a buscaaés efetiva quando 95% dos genes
estdo inativos, resultado que acentua o benefaioaditralidade. Genes inativos ndo estédo
ligados ao fluxo de dados, ndo influenciando assisolucdo até que 0s mesmos sejam

ativados.
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta um novo método para sidesistemas Fuzzy (SF). Este
meétodo procura incorporar estratégias bem sucedi@asntese de SF e seguir as tendéncias
da pesquisa (SANTOS; AMARAL, 2014)

Conforme foi visto no Capitulo 1, uma destas tenid@né o aprendizado de diferentes
estruturas de Sistemas Fuzzy. O método aqui deguritpée a utilizacdo de Arvores de
Padrbes Fuzzy (APF) (HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008ue é uma estrutura
alternativa aos Sistemas Fuzzy Baseados em Rediam estrutura foi escolhida porque
apresenta algumas caracteristicas interessantesegie descritas a seguir: (1) as APF
possuem um mecanismo de selecdo de atributos @obugue auxilia no tratamento da
“maldicdo da dimensionalidade”; (2) Pode-se tambégumentar que sdo atraentes do ponto
de vista de interpretacdo do resultado obtido, ueraque elas apresentam uma descricao

nd

“légica’ de cada classe; (3) sua estrutura hierarquicaifgerentificar quais variaveis séo

mais importantes.

O aprendizado de Sistemas fuzzy por programacaétigartambém se constitui em
outra tendéncia conforme os trabalhos de (GEYERAACH 1997), (BERLANGA et al.,
2006a), (BASTIAN, 2000). Sendo assim, propods-sdilzacdo de Programacdo Genética
Cartesiana na inducdo de APFs. A PGC é um tipordgrgmacdo genética no qual os
programas sao representados por grafos. Esta eepaedo pode ser facilmente utilizada para
representar APF. Além disso, a PGC é um algoritmdodsca global capaz de explorar
grandes espacos de forma eficiente. A exploracdesgaco de busca na PGC nao segue a
estratégia gulosa doeam searchportanto tem mais chances de obter solu¢des neslho
Além disso, a exploracdo do espaco ndo é feitaodwaf restrita como no caso daam
search(que é limitada pela largura do feixe), o que taml@menta as chances de obter

solucdes melhores.

A utilizacdo da PGC também facilita a utilizac@agperadores parametrizados, pois o
operador de mutacdo € capaz de alterar os para&nusstes operadores com o objetivo de

melhorar o desempenho.

* A descricéo ndo é inteiramente l6gica pois opaesiaritméticos também sdo permitidos
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A seguir serdo descritas as etapas necessariaa parese das APFs e as escolhas de

projeto realizadas. A figura 20 apresenta um dragrde blocos do modelo.

Parametros

Y

h 4

— Treino Treinamento Arvore

h A

h h

r

Base de Dados | — Velidricn w Fuzzificagdo

¥

h 4

- Teste

Figura 20— Diagrama de blocos do modelo proposto.

4.1 Particionamento Fuzzy

O particionamento do conjunto de dados disponivebrgnalmente realizado em um
conjunto de treinamento, que sera utilizado nogssa de obten¢do da estrutura da APF e no
ajuste dos operadores parametrizados, e 0 conjlenteste sera utilizado posteriormente para
se obter uma medida da capacidade de generalidagigoritmo.

Seguindo o arcabouco descrito no Capitulo 2, temue 0 conjunto de treinamento é
expresso pela Eq. 1
T={xW,y cXxY (12)

Onde cada instanci# é um vetor
XEX =X, XXy XXXy,

X; € o dominio do i-ésimo atribufy. Cada dominio € particionado em um conjunto de
fungdes de pertinénch,; :

Fip:X;—-[01] (=1,..,n)

De tal modo queZ;.lilFi,j (x) >0,vx € X;. Fij normalmente recebe um rétulo

linguistico.
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No método proposto, cada atributo teve seu domdinvadido em cinco termos
linguisticos (termoguzzy, denominados “Baixo”, "Médio-Baixo”, “Médio”, “Méio-Alto”,
“Alto”. A figura 21 exemplifica a particdo de uatributo, cujo universo de discurso € o
intervalo [0,1]. O valor de cada atributo ativaumdao de pertinéncia de cada termo fuzzy

produzindo um valor de pertinéncia no intervald]o,

Particdo Fuzzy

Pertinéncia
o 2 o 2 9o o9
E=N o L] -~ [s=] w
I I I T I T

S
w
T

Baixo
Médio-Baixo -
Médio
Médio-Alto —
Alto

| | | | |
0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Universo de Discurso

<
[N
T

S
T

o

o

Figura 21—Particdo Fuzzy

Cada atributo presente no banco de dados teraalon de pertinéncia associado a
cada um dos termos fuzzy. Esta relacdo entre &igbeltermos fuzzy serdo as entradas da
grade computacional da PGC, somando um total dadas de cinco vezes a quantidade de
atributos.

Uma estratégia bastante utilizada para evitaverfitting e a consequente perda de
generalizacdo € a utilizagdo de um terceiro coojud dados, chamado de conjunto de
validagdo ou conjunto de ajuste. Normalmente emt@into de validacdo é obtido dividindo-
se 0 conjunto de treinamento e utilizando uma pheke para o treinamento propriamente dito
e a outra parte na parada antecipada. Entretamaneitas situacbes onde o conjunto de
treinamento é pequeno, pode-se adotar uma outedéggd: gerar este conjunto de validacdo
artificialmente (DUIN, 1996). Neste caso utilizageonjunto de treinamento para estimar a
funcdo de densidade de probabilidade que geroaadssddo conjunto. A partir desta funcéo
de densidade de probabilidade, dados artificiadssgefiados com caracteristicas similares ao
conjunto de treinamento. A estimativa de densidkdprobabilidade pode ser feita através de
Janelas de Parzen ou por vizinhos mais proximoH@UHART; STORK, 2012).
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4.2 Operadores

Diversos operadores sao utilizados na APF, comdratisna secdo 2. Porem com a
intencdo de aumentar a compreensédo da solucaadpardecidiu-se reduzir a quantidade de
operadores. Esta reducéo na quantidade de opesddorseiportada por um experimento que
sera apresentado na sec¢do de estudo de casoser@darps utilizados foram reduzidos para
0S seguintes operadores:

Maximo=Max(@,b) (13)
Minimo=Min(a,b) (14)
WA=x*a+(1-x)*b (15)
OWA=X* Max(a,b)+(1-x)*Min(a,b) (16)

Observe que os operadores WA e OWA sao operadaresnptrizados, onde e b
sao os valores de entradas dos nos que serdo operagera um valor aleatorio dentro do
intervalo [0,1], que podera ser ajustado pelo apmrde mutacdo. Os operadores WA e OWA
sao utilizados para preencher o espaco entre a manmobinacdo conjuntiva (t-norma) e a
menor combinacdo disjuntiva (t-conorma). Os opeesidoram codificados em numeros
inteiros de acordo com a tabela 4.

Tabela 4—Operadores utilizados e seus respectivosdigos

WA 0
OWA 1
Minimo | 2
Maximo | 3

4.3 Treinamento

Esta € a etapa mais importante do modelo, poisagelae o aprendizado. As entradas
para este bloco do modelo s&o os conjuntos devtrealidacdo e um conjunto de parametros
definidos previamente. Estes parametros sdo: atigade de linhas e colunas na grade
computacional da PGC, evelback a quantidade maxima de geracdes, o tamanho da
populacdo, a taxa de mutacdo do gendtipo, a funiiizada para a avaliacdo do gendtipo e
seus parametros. O primeiro passo nesta etapai@accda populagdo de gendtipos inicial.

Ela é criada de forma aleatéria obedecendo aoseBnmimpostos pelos parametros linhas,
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colunas levelbacke tamanho da populacdo do modelo. Neste projetdizada a estratégia
evolutiva 1+\. Sendo escolhidb=4. O total de gendtipos criados pode mudar dedaccom

duas variantes da relacéo genotipo-classes qua furadas para este modelo.

4.3.1 Variacdes do Gendtipo

Foram criadas duas variantes no projeto para eaelgenotipo-classe. Na primeira
criado um gendétipo para cada classe como resuftaqoocesso de aprendizado. Neste caso
0S genotipos possuem apenas uma saida e o proegehdivo ocorre de maneira
independente dos outros genotipos. Esta variamb@ @rvore para cada classe) foi utilizada
no algoritmo original (HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2@) e também em uma outra
versdo do algoritmo (SENGE; HULLERMEIER, 2011). ev a estratégia evolutiva
utilizada, a populacdo neste primeiro caso seral igicinco vezes o numero de classes. Na
segunda variante € criado apenas um Unico gendtipm saidas, onde cada saida representa
uma classe e as alteragfes devido a mutacdo dtipgepédem influenciar diversas classes
(arvores) ao mesmo tempo. A populacdo neste cadossmpre igual a cinco. A figura 22
apresenta como seriam 0 genétipo ou genotiposida sas duas variantes. Os genotipos sao
construidos por uma sequéncia de numeros intéWeste modelo foi fixado o numero de
linhas da PGC em 1, neste caso o tamanho do gen@imudar somente com a variagdo do
namero de colunas. Cada coluna possui um né engagassui 3 genes. O primeiro gene do
no refere-se a um dos operadores de acordo cobela td O segundo e terceiro genes do né
representam 0s genes de conexdo, ou seja 0s pontles as entradas desse no estdo
conectada, seja uma entrada ou a saida de umeripanA quantidade total de genes em um
gendtipo serd igual ao niumero de colunas vezestids os genes de saida.

(01 OX 321 X 320 b4 X XX ( 231 b X %X
A s
3 3 4

5 6 7

2 3 4 5 6 7

(oo X
(Lox0 o
A

Figura 22— Gendtipos das duas variantes do modeloedte exemplo os genoétipos possuem apenas duas
entradas, 0 e 1 e 3 saidas (Classes).
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A figura 23 apresenta a diferenca entre o algaoriti@ treinamento das duas variantes.

Criar Populacdo Inicial Aleatoria (Linhas.Colunas.Levelback tamanho da populagae)
Para Geracdo de 1 até Limite maximo de geracdes

Para Individuo de 1 até Tamanho da Populagado

Avaliar{individuo 1;

fim

Aplicar Estrategia Evolutiva 1+ A;

Testar Critérios de parada:
fim

Criar Populagdo Inicial Aleatoria (Linhas,Colunas,Levelback tamanho da populagao)
Para Geracdo de 1 até Limite maximo de geracbes
Para Classe de 1 até o total de classes
Para Individuo de 1 até Tamanho da Populagdo
Avaliar{individuo );
fim
Aplicar Estrategia Evolutiva 1+ A;
fim
Testar Critérios de parada;
fim

Figura 23— Algoritmos do treinamento das duas variates genétipo-fenétipo.

4.3.2_Avaliacéo

A avaliacdo dos gendtipos proposta € composta yes pgarcelas como pode ser visto
na equacao 17. Ela apresenta a forma mais simpl&sdéo de aptiddo multiobjectivo, que é
aquela composta por ponderagdo de objetivos. Bbjetivos desejados sdo a acuricia e a
interpretabilidade.

Aptidao = wy * AP; + wy * AP, a7)
Ondewl ew2 sdo pesos a serem atribuidos, desdevise2=1.

A primeira parcela refere-se a funcédo de avaliapd® trata da acuracia. Diversas
funcbes podem ser utilizadas, como por exemploa Aob a Curva ROC AUC (FAWCETT,
2006), F-Measure (FERRI; HERNANDEZ-ORALLO; MODROIU2009) e RMSE
(WITTEN; FRANK, 2005) A similaridade obtida a parlo RMSE (Root Mean Squared
Error), que foi utilizada em algoritmos anteriorés,uma medida baseada em distancia,

definida pelas equacdes 18,19.

Zli\il(di_oi)z
N

Similaridade = 1 — Rmse (29)

Rmse = 18]
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O RMSE produz como resultado a raiz quadrada do quadratico médio, que é
definido a partir da diferenca entre valor obtidosaida da arvorej e o valor alvod), que
deve ser 1 se os valores apresentado na entradagen a um ponto da classe que a arvore
deve representar e 0 caso contrario. O RMSE éadbtde um, resultando na medida de

desempenho chamada similaridade.

A segunda parcela da avaliacdo dos genotipos éitdgsela equacéo 20. Ela procura

representar a interpretabilidade.

(NumeroTotaldegenes—GenesAtivos)
AP, = g (20)

NumeroTotaldegenes

A equacéo (20) produz um valor maior, quanto mémoa quantidade de genes ativos
em comparacao a quantidade total de genes. Os gives sdo aqueles para os quais a saida
estd conectada a algum outro gene. Esta segundelgparocura fornecer uma melhor
avaliacdo para arvores menores. Quanto maior foa @nvore, mais complexa sera a
expressao “logica” que representara a classe e difaid sera a compreensao da expressao
obtida.

4.3.3 Critérios de Parada

Dentro do método proposto foram criados trés oogede paradas. O primeiro € a
parada pela quantidade total de geracdes. Estadgp@racionada quando a quantidade de
geracbes passadas atinge um valor pré-estabelggelalmente os outros critérios serao
acionados antes deste, porém ele é util para fimitampo total de execug¢do caso 0s outros
critérios ndo sejam acionados.

O segundo critério é acionado se ndao houver umbaarzelsignificativa da aptidédo
dentro de uma quantidade determinada de gerac@sadas. Entretanto, deve-se levar em
consideracdo a caracteristica de neutralidade da. P@rtanto, a quantidade de geracdes
passadas nao deve ser muito limitada, pois poder lganes inativos em um determinado
momento que irdo aumentar a aptiddo de uma forgmafisativa no futuro. Na figura 24 é
exibido o algoritmo deste critério, onde ¢ é igualma constante que quantifica uma melhora
significativa da aptiddo e x é a quantidade degf@smpassadas.

O terceiro critério € acionado se a aptiddo dqurda de validacdo na geracao atual

for menor que a aptiddo em um numero estipuladgetiacdes passadas, ou seja, se houver
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uma queda consistente na aptiddo da validaciossaga para a proxima geragéo o gendtipo
que representa a geragdo em que a aptiddo do tmdgwalidagéo atingiu o seu maximo.

Se geragao atual = Limite maximo de geragfes
Acionar Parada; Critéric de Parada 1
fim

Se Aptidao(t) < c+Aptiddo (-x)
?cionar Parada; Critério de Parada 2
1

Se Aptidao{atual no conj.validagde)< Aptidao {conj.validagdo nas dltimas x geragoes)
,:cionar Parada; Critéric de Parada 3
im

Figura 24— Critérios de Parada.

4.4 Arvore

Como resultado do treinamento, serdo obtidos otgenou gendtipos de acordo com
a variagdo utilizada. E aplicado um método de déicagio do gendtipo que parte da saida e
varre 0 gendtipo para encontrar os genes que est@rtados a esta saida. Este método sera
repetido para todos os nds conectados até quenbka te informacdo de quais nos estédo
conectados para formar a solucdo e também a ordemowexdo desses nés. Com esta
informacdo serd construida a arvore. A Tabela 4traass codigos utilizados para os
operadores. A figura 25 mostra a arvore obtida dsam variante de um gendtipo para n
classes. A figura 26 mostra as arvores obtidasdasanvariante de um genotipo para cada
classe. As figuras 25 e 26, apresentam as arverasl@s a partir dos genoétipos do exemplo

da secdo 4.2.1.
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Figura 25— Gendtipo e a sua respectiva arvore.
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Figura 26— Gendtipo e a sua respectiva arvore.
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5 ESTUDO DE CASOS

5.1 Estudo de casos com bases de dados artificiais

O meétodo de sintese de arvores de decisdo furayéatde programacao genética
cartesiana possui dois conjuntos de parametrosriroeipo conjunto esta relacionado
diretamente com a programacédo genética carteslante 0s quais se podem citar: 0 nimero
de individuos na populagdo, o numero de geracdfescdo de aptiddo, a taxa de mutacgéo, a
quantidade de linhas, a quantidade de colunas levelback O segundo conjunto de
parametros esta ligado a arvore propriamente disadomo: a escolha dos operadores, 0
namero de particdes fuzzy, o tamanho dos conjurtdaréinamento e de teste. O modelo
proposto foi implementado na plataforma MATLAB.

Nesta secdo sera apresentado um estudo de ca$imadeeaom bases de dados
artificiais. Estas bases foram utilizadas em tiatmlanteriores para avaliar algoritmos de
aprendizado (KRIJTHE; HO; LOOG, 2012),(BREIMAN, BYLOCAREK-JUNGE;
WEIHS, 2010),(SCHIFFNER, 2010). A tabela 5 indicaaig foram as bases de dados
utilizadas e a quantidade de pontos, atributosgsek de cada uma. As figuras 27, 28, 29,

30 e 31 mostram os conjuntos de dados em duas sfieee duas classes.

Tabela 5— Bases de dados artificiais

Base de Dados | Pontos | Atributos | Classes
Duas Espirais 1000 2 2
Gaussiana 900 4 6
XOR 1000 4 8
Difficult2 300 2 2
Difficult6 300 6 2
Difficult10 300 10 2
Difficult20 300 20 2
Threenorm 1000 20 2
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Figura 29—Base de dados - XOR em duas dimensdes.
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Base de Dados - Threenorm
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Figura 30— Base de dados — Threenorm.

Base de Dados- Gaussiana
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Figura 31—Base de dados — Gaussiana.

Diversos experimentos foram realizados para apoideterminacéo dos valores dos
parametros citados anteriormente. Os experimerdoanf feitos utilizando a técnica de
validacdo cruzada com cinco particdes. Os parasale programacao genética foram
fixados inicialmente em:

Linhas=1; Colunas=400;evelback399; Tamanho da populacdo=5; Quantidade de
geracdes=600; Particoes=5; Taxa de mutacdo=0.1;abuthe aptiddo= Similaridade a partir
do RMSE.

Foram utilizadas para comparacdo dos resultadosdesrede desempenho como a

média de acertos de classificacdo entre as classeégea sob a curva ROC (AUC)
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(FAWCETT, 2006). Para os casos onde a base de ¢adssi mais de uma classe, a AUC
fornecida é dada pela média das AUCs calculadasodalidade “um contra todos”.

No primeiro experimento foi feita a variacdo damjidade de operadores utilizados.
Em um cenario sao utilizados todos os operadorddP@aoriginal. Em um segundo cenario é
utilizado um conjunto reduzido de operadores, esigunto foi descrito no capitulo 4. Foram
selecionados o0s operadores que possuem um ingg@oetais facil. Como medidas de
desempenho foram utilizadas a média da taxa deoametre as classes e 0 AUC, que é a area

sob a curva ROC.

Tabela 6—Experimento 1

Todos os Operadores Operadores escolhidos
Bases de dados Acerto Médio AUC Acerto Médio AUC
Duas Espirais 0.60 0.69 0.67 0.76
Gaussiana 0.54 0.84 0.64 0.91
XOR 0.53 0.79 0.57 0.86
Difficult2 0.77 0.83 0.77 0.89
Difficulté 0.71 0.78 0.75 0.84
Difficult10 0.78 0.90 0.73 0.81
Difficult20 0.69 0.81 0.74 0.83
Threenorm 0.66 0.80 0.69 0.76

Nota-se que os resultados foram préximos. Isto gedeonfirmado pela aplicacdo do
teste de Friedman (DERRAC et al., 2011) mostrande @qao existe diferenca
estatisticamente significativa entre os resultaaltgdos com o conjunto completo e com o
conjunto reduzido de operadores. Sendo assim, @gtquor utilizar o conjunto reduzido de
operadores, pois ira facilitar a compreenséo daessfo representada pela arvore obtida. De
certo modo pode-se dizer que o conjunto reduzidopgadores pode contribuir para uma
melhora na interpretabilidade da solucéo.

No segundo experimento desenvolvido, foi feita @ag¢do das particodazzy Foram
criados trés cenarios, com trés, cinco e setegpagi O resultado pode ser visto na tabela 7.
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Tabela 7— Experimento 2: Acerto e AUC

3 DivisOes 5 Divisoes 7 DivisOes
Base de Dados | Acerto Médio | AUC | Acerto Médio | AUC | Acerto Médio | AUC
Duas Espirais 0.61 0.69 0.67 0.76 0.64 0.74
Gaussiana 0.74 0.93 0.64 0.91 0.62 0.88
XOR 0.53 0.86 0.57 0.86 0.55 0.89
Difficult 0.79 0.88 0.77 0.89 0.74 0.80
Difficult 0.69 0.83 0.75 0.84 0.65 0.72
Difficult 0.67 0.72 0.73 0.81 0.71 0.76
Difficult 0.72 0.77 0.74 0.83 0.62 0.66
Threenorm 0.68 0.78 0.69 0.76 0.67 0.73

Os resultados indicam um melhor desempenho utdzasinco particbes do que o
obtido com trés e sete particbes. A tabela 8 aptase rank médio de cada cenério

corroborando o melhor desempenho com cinco pagticoe

Tabela 8— Experimento 2 : Rank Médio

Rank Médio 3 ParticGes | 5 Particdes | 7 ParticOes
Acerto Médio 2.1250 1.2500 2.6250
AUC 2.0625 1.4375 2.5000

Foi aplicado o teste de Friedman e o resultado apcesentou diferencas
estatisticamente significantes, exceto entre oaramshde cinco e sete particdes nas relagdes
entre as taxas de acerto. A decisdo do projetdefta em favor ao modelo com cinco
particoes. Além de ter o melhor desempenho, esi@&riceapresenta um equilibrio entre uma
quantidade grande de parti¢cdes, que iria garami@ mnaior definicdo do universo de discurso,
e um cenario com poucas particées e consequentemenios complexo.

No terceiro experimento foi feita a curva de apresgem de cada base de dados. A
curva de aprendizagem mostra o erro de classificagd erro de treinamento em relacéo a
variacdo do tamanho do conjunto de treino. Pacbts resultados mais estaveis foram feitas
trinta repeticbes para cada base de dados. Espewara diminuicdo do erro de teste
conforme se aumenta o conjunto de treinamento e estabilizacdo do mesmo quando o
conjunto for suficientemente grande. Com relacaerao de treinamento, espera-se que ele
figue estabilizado, pois uma queda no mesmo indiaana treino excessivo. As curvas de

aprendizagem obtidas podem ser vistas nas fig@,88,34,35,36,37 e 38.
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Figura 38— Curva de Aprendizado da base de dados Téenorm.

A partir dos gréficos obtidos, pode-se falar geeesultados apresentados foram os
esperados. Nota-se uma maior variagao do errodquatreinamento tem um menor numero
de pontos e entdo quando o classificador possuiiumero de pontos de treinamento maior, o
erro se estabiliza. O fato do erro de treinamerstabdizar indica que nédo ocorre um

treinamento excessivo, que prejudicaria a genagiiz do modelo.

O quarto experimento foi realizado para verificarcagpacidade da programacéo
genética gerar arvores de decisdo que possuisssamplenho similar quando se utiliza os
mesmos parametros e 0s mesmos conjuntos de treitmmeteste. Ou seja, foram feitas
diversas repeticdes do processo evolutivo semaalter parametros e 0os conjuntos de dados,
para observar a precisdo dos resultados. Seraadosirvalor minimo, maximo e a média da
aptidao obtida em cada geracao durante as vapatigées. Para que isso fosse possivel foi
utilizado oRepeated Holadut com dez repeticdes ao invés da validacao cruzewacinco
pastas. As figuras 39,40,41,42 mostram as curvaasvdeicado das classes de duas base de

dados.
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Figura 39—Curva de evolugéo da base de dados Duasyfrais, classe 1.
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Figura 40— Curva de evolucdo da base de dados Duaspirais, classe 2.
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Figura 41— Curva de evolucdo da base de dados Diftilt 20D, classe 1.
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Figura 42— Curva de evolucdo da base de dados Diftilt 20D, classe 2.

As curvas de evolucéo obtidas mostram o valomptidd@ médio, minimo e maximo
dentre as dez repetices feitas. Note-se que asesgakstdo proximos, denotando uma
consisténcia do processo evolutivo.

A altura da arvore € um dos fatores que influeancomplexidade da expresséo
representada na arvore. Sendo assim, no quintaiegrgo, avaliou-se o desempenho do
sistema com a variacdo dos pesos das duas padeelesterio de avaliagdo. O pesa €
relativo & medida de similaridade no treinamentw, & relativo ao tamanho da &rvore. O
campo profundidade indica a profundidade média Waréd de cada classe, ou seja, a

distancia em niveis, entre a raiz da arvore e laafatais distante. O campo D apresenta os
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resultados de desempenho na forma x/y, onde »drto médio € y € a area sob a curva
ROC. O resultado obtido esta disponivel nas tatgetas0.

Tabela 9— Experimento 5: Parte |

wi=1 W>=0 w1=0.7 W»=0.3
Profundidade D Profundidade D
Duas
Espirais [6.4 8.4] 0.67/0.76 [3.85.0] 0.65/0.71

Gaussiana | [5.86.47.07.08.07.2] 0.64/0.91 [2.83.02.22.82.83.0] | 0.68/0.92

[6.27.66.07.86.67.0 [4.23.83.03.03.234

XOR 7.26.0] 0.57/0.86 3.42.8] 0.50/0.76
Difficult2D [7.49.0] 0.77/0.89 [1.8 2.6] 0.70/0.83
DifficultéD [7.06.8] 0.75/0.84 [2.8 1.6] 0.71/0.78
Difficult10D [3.85.6] 0.73/0.81 [2.4 2.6] 0.77/0.83
Difficult20D [4.25.2] 0.74/0.83 [2.4 2.0] 0.72/0.80
Threenorm [4.6 3.2] 0.69/0.76 [1.8 2.2] 0.68/0.74

Tabela 10— Experimento 5 : Parte Il
W1=0.5 W»=0.5 wW1=0.3 W»=0.7
Profundidade D Profundidade D
Duas
Espirais [3.03.2] 0.65/0.68 [1.8 2.0] 0.63/0.64

Gaussiana |[2.43.224162624 | 0.67/0.90 (1.41.01.41.41.21.8]| 0.59/0.87

[2426282.2223.2 [1.82.2261.62.22.0

XOR 2.82.4] 0.40/0.71 2.0 2.0] 0.35/0.68
Difficult2D [2.23.8] 0.79/0.85 [1.81.0] 0.71/0.79
DifficultéD [2.01.8] 0.75/0.81 0.70/0.82
Difficult10D [1.41.8] 0.72/0.78 0.70/0.75
Difficult20D [1.42.4] 0.71/0.79 [2.01.4] 0.69/0.85
Threenorm [2.22.0] 0.66/0.72 [1.41.4] 0.64/0.70

Verifica-se que conforme se aumenta a limitacatadwmnho da &rvore o desempenho
diminui, confirmando untrade-offentre a acuracia (taxa de acerto médio) e intixipitielade
(arvores menores, mais simples). A partir dos tadas obtidos foram escolhidos os pesps
=0,7 ew,=0.3, por terem um bom resultado e ainda limitacenrescimento demasiado da
arvore.

No sexto experimento foi feita a variacdo da fungéiivada para definir a aptidao
durante o treinamento. As funcdes utilizadas foeahSimilaridade a partir do RMSE” e a
“AUC". Os resultados obtidos podem ser vistos hela@ll.
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Tabela 11—Experimento 6

Similaridade a partir do
AUC RMSE

Base de dados Acerto Médio AUC Acerto Médio AUC
Duas Espirais 0.61 0.76 0.67 0.77
Gaussiana 0.59 0.91 0.64 0.93
XOR 0.46 0.86 0.57 0.93
Difficult2D 0.77 0.89 0.77 0.92
DifficultéD 0.73 0.84 0.75 0.89
Difficult10D 0.65 0.81 0.73 0.89
Difficult20D 0.77 0.83 0.74 0.88
Threenorm 0.67 0.76 0.69 0.78

A partir dos resultados verifica-se que a funcaoeéédida do erro no treinamento que
apresenta um melhor desempenho € a similaridaddiago ‘RMSE’. Foi efetuado o teste de
Friedman e foi observada uma diferenca estatiseotensignificativa entre as medidas. Por
este motivo a similaridade a partir do RMSE foiinielo como a medida padrao.

No sétimo experimento realizado, foi feita a vamgda taxa de mutacdo, os
resultados sédo apresentados na tabela 12.

Tabela 12— Experimento 7

Taxa de mutacdo=0.3 Taxa de mutacdo=Q.2 Taxa de;ans#0.1 Taxa de mutacdo=0.05
Acerto Acerto Acerto Acerto
Médio | AYC Medio | AYC Medio | AYC Médio | AYC
Duas
Espirais 0.64 0.68 0.64 0.70 0.67 0.76 0.65 0.71
Gaussiana 0.77 0.81 0.77 0.87 0.77 0.89 0.80 0.89
XOR 0.41 0.70 0.45 0.74 0.57 0.86 0.57 0.79
Difficult 0.62 0.90 0.67 0.91 0.64 0.91 0.67 0.91
Difficult 0.71 0.79 0.69 0.78 0.75 0.84 0.74 0.81
Difficult 0.75 0.80 0.70 0.78 0.73 0.81 0.74 0.81
Difficult 0.72 0.79 0.72 0.78 0.74 0.83 0.68 0.76
Threenorm 0.66 0.73 0.66 0.74 0.69 0.76 0.66 0.73

Novamente foi feito o teste de Friedman, que detesu que ha uma diferenca
estatisticamente significante entre os resultadapie de acordo com o rank médio dos

resultados a taxa de mutacédo que apresenta o ntelbempenho é 0.1.

5.2 Algoritmos classificadores para comparacao

Os algoritmos utilizados para comparacdes foraBupport Vector Machine Linear
(SVM-L) (VAPNIK, 1999) o K-nearest Neighbors (KNNWEBB, 2002), o Random Forest
(RF) (BREIMAN, 2001) e Support Vector Machine RadiavVM-R) (VAPNIK, 1999). Os
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algoritmos escolhidos sdo conhecidos por terem am desempenho em um grande namero
debenchmark§CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006).

Maquinas de Vetores de Supor&upport vector machinesSVM) é um sistema de
aprendizado baseados naeoria do aprendizado estatistico (HASTIE; TIBSHNRA
FRIEDMAN, 2011) e tem sido utilizado com sucessodiersos problemas de classificagao
e regressao (BYUN; LEE, 2002), (SAPANKEVYCH; SANKARO009). Para um problema
de classificacdo com duas classes, geralmentézadd o SVM € com nucleo linear. O SVM
linear faz a classificagcdo construindo um hipermplgoe ird separar as classes de uma forma
otima. O hiperplano 6timo é o que cria uma margeima. A margem € definida como a
distancia de uma amostra do conjunto de treinamemidiperplano. Pode ser provado que
esta solucéo particular tem a maior capacidadeederglizacdo. Esta formulacdo pode ser
generalizada pela aplicagcdo de um mapeamento mé&ar Ino conjunto de treino. Os dados
Sao transpostos para um novo espago com muitasisli@e onde as classes sao separadas
mais facilmente e um hiperplano 6timo pode ser mimado. E frequentemente usada para
realizar este mapeamento nédo linear uma funcdoade tadial, sendo frequentemente o
primeiro mapeamento ndo linear a se considerar.oard superficie de decisao (hiperplano)
seja linear no espago com muitas dimensdes, quatekrvado no espaco original ele ndo &
mais linear, indicando que o SVM pode ser aplictalnbém para dados que ndo sao
linearmente separaveis. (GOLDBAUM et al., 2002).

O K Nearest Neighbour (KNN) € um dos algoritmossraimples e mais elegantes de
classificacdo em reconhecimento de padroes (KUNCAEY004). KNN propée um
aprendizado baseado em instancias, ou aprendizadaiposo, significando que na fase de
aprendizagem, ele simplesmente armazena um conjientiostancias rotuladas (conjunto de
treinamento). Quando um novo ponto tem que sesifilzo, o algoritmo encontra uma
quantidade K de instancias dentro do conjunto eieamento perto do ponto que se deseja
classificar, usando uma fungéo de similaridadelgenate baseada na distancia euclidiana. A
classificagdo é realizada em favor da classe quwié representada no conjunto dos K
objetos mais proximos. Se K = 1, entdo o objetamplesmente atribuido a classe de seu
vizinho mais proximo.

Florestas AleatériadRandom Forests RF) € um método de aprendizado que produz e
combina diversas arvores de decisdo (BREIMAN, 208&) usado para classificagdo, sua
saida sera a classe que possui um maior numerovdeest de decisdo apontando como

correta, ao passo que se for utilizado para a ss@oe apresenta a média dos resultados das
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arvores individuais. O algoritmo foi desenvolvidorBreiman (2001) apresentando dois
aspectos chave: A ideia d#bagging" criada por Breiman e a selecdo aleatéria de
caracteristicas (HO, 1998), (AMIT; GEMAN, 1997). 8o debagging ajuda a reduzir a
variancia, fazendo a média de muitos modelos rogloporém aproximadamente nao
tendenciosos. Arvores sdo candidatas ideais pdragging pois elas podem capturar nos
dados estruturas com interacdo complexa que tenbam médio baixo (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2011).

A selecdo de caracteristicas aleatoria auxilia dug@&o da variancia dbagging
reduzindo a correlagdo entres as arvores. Istcakizado no processo de crescimento da
arvore, através da selecao aleatoria das varideeentrada. Particularmente, no processo de
crescimento de uma arvore individual em uma basgades bootstrappeti antes de cada
divisdo, um subconjunto de<p entre asp variaveis de entrada, € selecionado de forma
aleatoria para serem os candidatos a calcular laomeivisdo do conjunto de treinamento. O
classificador RF é rapido e apresenta um desempemhmivel do estado da arte
(CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006). Ele pode lidar eco uma grande quantidade de
variaveis de entrada e oferece uma estimacdo atdonerro de generalizacdo durante o
processo de criacdo das arvores. Outra caracataristportante é a habilidade de ranquear a
importancia das variaveis, aparentemente para naetbrca de predicdo de cada variavel.
Também podendo computar proximidade entre os ahjetaque € util para formacdo de

cluster, detectar limites e visualizar os dados (pelalasca

5.3 Conjuntos de dados

Foram utilizados para testar e comparar o algordiversas bases de dados que estao
disponiveis no UCmachine learning repositpmo STATLIB e no LIBSVM. A tabela 13
apresenta todas as bases de dados utilizadas erempestivas quantidades de pontos,

atributos e classes.



77

Tabela 13— Bases de dados Utilizadas

Base de Dados Pontos | Atributos | Classes
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Sonar 208 60 2
Pima 768 8 2
Balance 625 4 3
Habeman 306 3 2
Lupus 87 3 2
Breast_Cancer 683 9 2
Australian 690 14 2
Analcatdata-lawsuit 264 4 2
lonosphere 351 33 2
Bupa 345 6 2
Transfusion 748 4 2

5.4 Resultados obtidos

Nesta secdo serdo apresentados alguns estudosrexyars realizados para se obter
uma ideia do desempenho do modelo criado, compa@dams outros classificadores citados
anteriormente.

A estimativa do erro de generalizacao foi feitaa#s de uma validagdo cruzada com
cinco particoes e cinco repeticoes.

Foram utilizadas duas medidas de desempenho, aléa@aertos de classificacdo e a
area sob a curva ROC (FAWCETT, 2006). Para os aasies a base de dados possui mais de
uma classe, a AUC fornecida é dada pela média tii8sAcalculadas na modalidade “um
contra todos”.

Os parametros dos outros classificadores forand@bitila seguinte forma: O niumero
de vizinhos K foi fixado em 1; o nUmero de arvagesadas no classificador RF foi igual a 50
e 0 numero de atributos sob o qual € feita a @artipi igual a 1. Os parametros de
regularizacdo do SVM de base linear e de basel fadéan determinados a partir de busca
pelo melhor desempenho em uma validacao cruzagla@tPara cada particao, foi feita uma
validacdo cruzada que utilizava apenas o conjuatibainamento da respectiva particao. Este
mesmo método foi utilizado para encontrar o valmmpdrametra que define a base radial.
Esta forma de encontrar os parametros € baseaddidacédo cruzada aninhada (CAWLEY;

TALBOT, 2010) é tida como uma forma de evitapwerfit As tabelas 15 e 16 apresentam o
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desempenho dos algoritmos com relacdo a taxa de &ce AUC respectivamente. A tabela
17 apresenta @mnk médio obtido por cada algoritmo.

Trés variantes da APF foram utilizadas nos testesriante APF1 possui genotipos
com 400 nos evoluidos em 600 geracOes. A variaRE2Apossui gendtipos com 50 nds
evoluidos em 1250 geraces. A terceira variante-Adf trata-se do algoritmo com apenas
um gendétipo com n saidas, uma saida para cada.ckaisrealizado o teste de Friedman
(DERRAC et al., 2011) nos resultados apresentadgstabelas 14 e 15. Neste teste foi
determinado o valor de=0.05. O teste demonstrou que ndo ha diferencaistisemente
significativa entre os algoritmos, exceto pelo atgwo APF-nout, que apresentou um
desempenho inferior aos demais, cuja possivel cajaa interferéncia das mutacdes que sdo
benéficas ao processo de classificacdo de umagclass maléficas a outra, retardando assim
0 processo evolutivo.

Tabela 14— Taxa de acerto

SVM-L | KNN | RF | SVM-R | APF1| APF2 APF-nout

Iris 0.96 0.94 | 0.95 095 | 0.96 | 0.96 0.93
Wine 0.98 0.95 | 0.98 0.98 | 0.91 | 0.93 0.82
Sonar 0.80 0.87) 0.88 0.91 0.77 | 0.77 0.67
Pima 0.77 0.70 | 0.77| 0.71 0.73| 0.75 0.62
Balance 0.87 0.777 0.8p 0.95 0.83 | 0.84 0.31
Habeman 0.72 0.67 0.65 0.71 0.750.76 0.70

Breast Cancer 0.97 0.95 | 0.96 0.96 0.9 0.9¢ 0.96
Australian 0.86 0.80 | 0.79 0.85 0.85 0.84 0.86
lonosphere 0.87 0.86 0.90 0.92 0.88 | 0.90 0.71

Lupus 0.74 0.68| 0.62 0.73 0.78 0.75 0.71

Bupa 0.67 0.61] 0.66 0.67| 0.686| 0.65 0.44
Transfusion 0.76 0.714 0.7 0.73] 0.77 | 0.77 0.65

Analcatdata-Lawsuit| 0.99 0.96 | 0.97 0.96 0.96 0.9¢ 0.80




Tabela 15— AUC
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SVM-L |[KNN | RF | SVM-R | APF1 APF2| APF-nout
Iris 0.93 0.98| 0.99 0.99 0.99| 1.00 0.99
Wine 1.00 | 0.98(1.00| 1.00 0.99| 0.99 0.97
Sonar 0.89 0.95 0.94 0.98 0.85| 0.84 0.79
Pima 0.83 | 0.72] 0.82] 0.79 0.79| 0.77 0.68
Balance 0.93 0.88 0.95 1.00 | 0.91| 0.94 0.55
Habeman 0.70 0.62 0.57 0.63 0.67| 0.75 0.56
Breast_Cancer 0.99 | 0.99| 0.99 0.98 | 0.99| 0.99 0.99
Australian 0.93 | 0.86| 0.920 0.91 0.91| 0.89 0.87
lonosphere 0.87 09F 0.97 0.98 | 0.92| 0.90 0.75
Lupus 0.86 0.6 0.72 0.78 0.84| 0.89 0.81
Bupa 0.71 0.64 0.72 0.73 0.68| 0.73 0.52
Transfusion 0.74 | 0.60| 0.64| 0.66 0.72| 0.70 0.59
Analcatdata-Lawsuit| 1.00 | 0.97| 0.99] 0.99 0.99| 0.99 0.83
Tabela 16— Rank Médio
SVM-L | KNN RF SVM-R| APFl1| APF2 APF-nout
(T;";‘;Eg"ﬁgﬁto 242 | 553| 410/ 315 361 3.1p 6.00
Rank Meédio | 296 | 530| 3.38] 3.11| 3.74 3.3D 6.15
(AUC)

Os dois algoritmos APF1 e APF2 obtiveram um besedhpenho, se aproximando dos

outros classificadores, mas com a vantagem deogmmopar um modelo que pode ser

interpretado. A tabela 16 apresentouanok médio entre os resultados obtidos para todas as

bases de dados, o que deixa mais claro o fato gir-aem um desempenho compativel com
estes outros bons algoritmos.

Também foi comparado o modelo proposto com asdesr da APF apresentadas
anteriormente em (SENGE; HULLERMEIER, 2011) e emUAMNG;, GEDEON;
NIKRAVESH, 2008). Da estratégia Top-Down, criada fenge e Hullermeier, foi utilizada

para a comparacdo o PTTDE.25, que possui como pa@snbeans5 e Parada
Adaptativa=0.25%. Da estratégia Bottom-Up, criadahuang, foi utilizada para comparacao

o PT10, que possui como parametros: tamanho daseancandidatas=2 e profundidade

maxima da arvore=10. As caracteristicas comparfmias a taxa de acerto, a profundidade

meédia das arvores e a quantidades de avaliacoasadds pelo algoritmo. A tabela 17
apresenta a taxa de acerto para cada algoritntabela 18 sank médio.
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Tabela 17— Taxa de Acerto

APF1| APF2 PTTDE.25 PT10

Iris 0.96 | 0.96 0.95 0.95
Wine 0.91| 0.93 0.98 0.94
Sonar 0.77( 0.714 0.80 0.69
Pima 0.73| 0.75 0.76 0.75
Balance 0.83] 0.84 0.87 0.85
Habeman 0.75| 0.76 0.74 0.74
Breast_Cancer 0.96 | 0.96 0.96 0.96)
Australian 0.85 | 0.84 0.85 0.85
lonosphere 0.88 0.90 0.91 0.88
Lupus 0.73| 0.7 0.77 0.77
Bupa 0.60| 0.65 0.70 0.69
Transfusion 0.77 | 0.77 0.77 0.77
Analcatdata-Lawsuif 0.96 | 0.96 0.94 0.95

Tabela 18—Rank Médio

APF1 APF2 | PTTDE.25 PT10
RankMédio (Taxa de Acerto 2.96 2.42 1.96 2.6b

Foi aplicado o teste de Friedman nos resultadesaptados na tabela 18 e o resultado
do teste foi que ndo ha diferenca estatisticamsigt@ficativa entre os algoritmos. @ank
médio d& uma nocédo de que ndo ha uma grande diéeemitre os algoritmos.

A segunda comparacao foi feita com relacdo a pdifiade média das arvores. Esta
comparacao foi feita entre 0 APF2 e o PTTDE.25, fquam os algoritmos com os melhores
resultados na comparagéo anterior. Esta compafaiciita para o pior caso do APF2, onde o

peso da avaliagdo que favorece arvores menoresrailo. O resultado esta exibido na tabela
19.
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Tabela 19— Profundidade Média das Arvores

APF2 |PTTDE.25

Iris 2.6 3.33
Wine 2.33 10
Sonar 1.5 10
Pima 2 4

Balance 4.3 1.66
Habeman 6 2
Breast_Cancer 2.75 5
Australian 2 5
lonosphere 2 14
Lupus 475 4
Bupa 4.25 10
Transfusion 4.75 5
Analcatdata-Lawsuit 4.5 9

A partir dos resultados apresentados na tabelpati®-se concluir que o APF2 possui
um desempenho melhor que o PTTDE.25 com relacamfangidade média das arvores,
gerando arvores com uma menor profundidade. Issta gossivelmente devido ao fato de
qgque o algoritmo de busca do tigmeam-search utilizado na estratégia Top-Down do
PTTDE.25 ter uma caracteristica “gulosa”, escolbeseimpre os melhores candidatos, sem
voltar atras depois de escolhido, ignorando catasdgue podem néo ter um bom desempenho
individualmente mas teriam um desempenho melhountombinacdo com um sub-arvore
escolhida posteriormente. Observa-se também queaoaior for a quantidade de atributos
na base de dados, maior sera a diferenca entrefasgidades médias.

A terceira comparacao feita foi a quantidade ddiagdes necessarias para se chegar
aos resultados vistos anteriormente. Foram comparm@dPTTDE.25, APF1 e o APF2. Para o
APF1 e APF2, foi feito o célculo da quantidade daliacdes para o pior caso possivel, sem

parada antecipada. Os resultados sé@o apresentatiiseta 20.
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Tabela 20— Quantidade de Avaliacfes

FPT|FPT2/PTTDE.25
Iris 7.2k| 15k 33k
Wine 7.2k| 15k | 346.5k
Sonar 4.8k| 10k 990k
Pima 4.8k| 10k 24k
Balance 7.2k 15k 3.9k
Habeman 4.8k 10k 2.7k
Breast_Cancer4.8k| 10k 22.5k
Australian |4.8k| 10k 63k
Lawsuit 4.8k| 10k 54k
lonosphere |4.8k| 10k 519k
Bupa 4.8k| 10k 99k
Transfusion |4.8k| 10k 18k
Lupus 4.8k| 10k 12k

Nesta comparagdo nota-se que o PTTDE.25 necelssitaais avaliagbes em média
para chegar aos resultados vistos anteriormenteoemparacdo com o APF1 e APF2. Esta
caracteristica se acentua o quanto maior for atiglaale de atributos na base de dados, devido
a uma explosao no numero de possibilidades naégaa op-Down, 0 que ndo ocorre para o

modelo proposto.

Fica mais evidente a relacédo entre a profundidadervores, observando as figuras 43
e 44. Nestas figuras séo exibidas as arvores shiiilzando o modelo proposto e a estratégia

top-down Ambas as arvores representam a classe 1 dadadselols Australian.

WA

OWA MIN
pr—— gr———
OWA Al4_MB WA Al_B
— ——
Al4_B A16_MA A1_MB AS_B

Figura 43— Arvore da base de dados Australian, clae 1:Utilizando o modelo proposto.
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OWA

WA CO_ALG
WA ALG OWA CO_LUK
[ —— pr—— [ — r——
A8_MED ALG CO_ALG CO_ALG A12_MED WA A10_ALT CO_LUK
[ m— I [ m— [
[ 1
A4_MED A12_MED CO_ALG OWA A5_MED ALG A7_ALT A14_ALT
s [ =t [ =
A5_MED A9_MED A5_MED A6_MED A5_MED CO_ALG
[ m—
A1_MED A8_MED

Figura 44— Arvore da base de dados Australian, clae 1: Utilizando a estratégia TOP-DOWN.

A Ultima comparacéao efetuada foi entre 0 modetip@sto e outros sistemas fuzzy
baseados em regras hibridos do tipo fuzzy-gersétiesses sistemas foram o FRBCS_GP
(BERLANGA et al.,, 2006b) e o FARC_HD (ALCALA-FDEZALCALA; HERRERA,
2011). O primeiro utiliza programacao genética seqgundo utiliza algoritmos genéticos. A
tabela 21 apresenta a comparacao entre as tagasrtie do FRBCS_GP e o modelo proposto.
A tabela 22 apresenta a comparacédo entre as taxasaito do FARC_HD e o modelo
proposto.

Tabela — Comparagéo da taxa de acerto entre APF eRBCS_GP

Base de dados FRBCS GP APF
Pima 0.7137 0.75
Sonar 0.7533 0.77
Wine 0.9177 0.93

Breast_Cancer 0.9387 0.96

Foi aplicado o teste de Friedman nos resultadoslsda 21 e verificou-se uma
diferenca estatisticamente significativa entreessiltados. Este resultado indica um melhor
desempenho do modelo proposto.

Tabela 21— Comparacéo da taxa de acerto entre APFFARC-HD

Base de dados FARC-HD APF
Pima 0.7566 0.75
Sonar 0.8019 0.77
Wine 0.9435 0.93

Iris 0.96 0.96

Foi aplicado o teste de Friedman nos resultaddabdda 22 e ndo verificou-se uma
diferenca estatisticamente significativa entreessiitados.



84

CONCLUSAO

A incapacidade humana de analisar a grande glaaletide informacao que esta sendo
gerada nos dias de hoje despertou um grande valenderesse nas areas de descoberta de
conhecimento, mineracdo de dados e aprendizadoadeimas. Tem-se particular interesse
por conseguir adquirir e representar o conhecimdatama forma linguistica, que pode ser
mais facilmente compreendida por seres humanode Nepecto, a Teoria dos Conjuntos
Fuzzy, em especial os Sistemas Fuzzy Baseados ayasR¢SFBR) trazem grandes
contribuicbes ao fornecer uma interface entre pmdrquantitativos e estruturas de

conhecimento qualitativas expressas em termosigedgem natural.

A obtencdo de um SFBR pode ndo ser uma tarefalesmp “maldicdo da
dimensionalidade” e o compromisso entre acuraciatarpretabilidade se constituem em
grandes desafios. Para a solucdo destes probldivasas solu¢des foram propostas como a
utilizacdo de sistemas fuzzy hierarquicos (WANG;NE&E KEANE, 2006),(SOUZA;
VELLASCO; PACHECO, 2002),(GONCALVES et al., 2006JHUANG; GEDEON;
NIKRAVESH, 2008), (SENGE; HULLERMEIER, 2011).

Este trabalho apresenta um método para inducaorde fautomatica de um modelo
fuzzy hierarquico chamado de Arvores de PadrdesyF(@aPF) utilizado na tarefa de
classificacdo. O método de aprendizado do APFubstiuido e em seu lugar foi utilizada a
Programacdo Genética Cartesiana (PGC). A PGC ¢é atadm de busca global capaz de
explorar espacos de busca bastante grandes de feiimente e a representacdo dos
programas na forma de grafos pode ser facilmeiiteadt para representar APFs.

Foram realizados diversos estudos de casos paga whia melhor compreensdo do
funcionamento do método, desenvolver estratégies @ater uma melhor generalizagédo e
avaliar o desempenho dos classificadores fuzzydgsra

Nos estudos de casos observou-se que édm proposto consegue gerar
classificadores com um desempenho competitivo elacde a classificadores bastante
populares por seu bom desempenho em um grande m@®eplicacbes como as maquinas
de vetores suporte e florestas aleatérias. Vetifsm também nos experimentos realizados
que além de uma boa acuracia o modelo possui tarab#&nboa precisdo. Esta caracteristica
foi observada no quarto experimento, onde é feitoraparacdo do resultado obtido em

diversas repeticoes em situagOes idénticas.
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Também se verificou que o método proposto aprasdesempenho similar aos
algoritmos propostos por (SENGE; HULLERMEIER, 201&) (HUANG; GEDEON;
NIKRAVESH, 2008), porem com um numero de avaliacffe=nor e com a geracdo de
arvores mais compactas. Isto se deve ao fato quedelo proposto ndo sofre com a

“maldi¢éo da dimensionalidade” e faz a busca de fommaa global.

As propostas para trabalhos futuros no desenvehtiondesta pesquisa estao listadas a
seqguir:

» Extensdo do modelo para tarefas de previsao eatentr

* Incorporacdo de modificadores linguisticos: confmescrito em (CASILLAS et al.,
2005) e (KOSHIYAMA, 2014), o uso de modificador@sglisticos pode ser usado
como uma forma de ajustar as funcbes de pertinéeciainda manter a
interpretabilidade. Esta caracteristica pode seprporada no método proposto
utilizando os modificadores em conjuntos com osntsr fuzzy na etapa de
fuzzificacdo ou disponibilizando o modificador coomo operador adicional,

* Aperfeicoamento do algoritmo multiobjectivo: A véos atual utiliza uma forma
rudimentar para o tratamento de multiobjectivose Rbde ser aperfeicoado pela
implementagcéo do ranqueamento de solu¢cdes baseadonoeito de dominancia de
Pareto (ZHOU et al., 2011);

e Estudo de sensibilidade para gerar dados artdicetualmente o conjunto de dados
artificiais que pode ser gerador para validacdzatalgoritmos para estimar a funcao
densidade de probabilidade que gerou os dadogamilo Janelas de Parzen ou K
Vizinhos mais proximos. Pode ser Util investigattrasl algoritmos que possam
estimar estas funcoes;

* Incorporacéo de algumas ideias de florestas alaat@ktualmente sintetiza-se apenas
uma arvore por classe. E possivel sintetizar maisnda arvore por classe e combinar
estes resultados de forma semelhante ao realiradlmeestas aleatérias. Aléem disso,
poderia ser incorporar dagging que é outra ideia presente em florestas alesori
O uso debagging ajuda a reduzir a variancia, fazendo a média deosmmnodelos
ruidosos;

» Utilizacdo de um subsistenfazzycomo operador: Além de utilizar os operadores
descritos, também € possivel utilizar um subsistezey Ele pode ter a forma de um

sistema baseado em regras com duas entradas eaidaacsnforme apresentado em
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(ZHANG; ZHANG, 2006), ou como na forma de célulasa@tree ou BSP (SOUZA,
VELLASCO; PACHECO, 2002).
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