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RESUMO

O desenvolvimento de Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR) traz consigo a necessidade do
tratamento de questdes relacionadas ao desejavel balanceamento entre os objetivos conflitantes de
acuracia (medida relacionada a capacidade do sistema de descrever um dado problema) e de
complexidade (medida relacionada a interpretabilidade dos SFBR de acordo com o niimero de regras
e de antecedentes das regras). Essa situacdo também ocorre quando se considera problemas onde os
dados de entrada possuem grande volume e alta dimensionalidade. Todavia, nesses casos, surge uma
questdo: a quantidade de regras ¢ tdo grande (milhares ou at¢ mesmo milhdes de regras) que a
extracdo de Bases de Regras Fuzzy (BRF) acuradas e interpretdveis por meio dos algoritmos
sequenciais classicos torna-se computacionalmente muito custosa e muitas vezes inviavel. Nesse
contexto, a Computagdo Paralela surge como um meio para, a partir de uma grande conjunto de
regras, possibilitar a extragdo de BRF que sejam ponderadas entre a acuracia ¢ a complexidade.
Sendo assim, nesse trabalho é proposta uma abordagem de computagdo paralela para geragdo de
BREF a partir de conjuntos de regras com grande volume e alta dimensionalidade. A ideia é que,
usando a Computacdo Paralela e os Sistemas Fuzzy Evolutivos Multiobjetivos (SFEMO), seja
possivel extrair BRF acuradas e compactas (menos complexas | mais interpretaveis) a partir de um
grande conjunto de regras. Para a geracdo dos SFEMO foram usados os Algoritmos Genéticos

Multiobjetivo de Ordenagdo por ndo Dominancia NSGA-DO, MNSGA-DO ¢ o classico NSGA-II.

Cada um desses algoritmos foi testado para gera¢do de BRF a partir de conjuntos de regras Fuzzy
obtidos por meio do método FCA-Based. Com os testes percebeu-se que, com o uso dos AGMO
NSGA-DO e MNSGA-DO, foi possivel alcangar, além dos dois objetivos principais, uma melhor
distribuigdo das solugdes ao longo da Fronteira de Pareto em comparagdo com as solugdes obtidas
pelo NSGA-IL. Os testes demonstraram que, por meio da abordagem proposta, foi possivel a
extracdo de BRF acuradas e compactas a partir de grandes conjuntos de regras. Além disso, testes
foram realizados seguindo um método baseado na abordagem estado-da-arte FARC-HD. Foi
possivel perceber que as BRF obtidas por meio da abordagem aqui proposta possuiam, em geral,
maior acuracia em relagdo as BRF extraidas por intermédio do método baseado na abordagem

FARC-HD.

Palavras-chave: Sistemas Baseados em Regras Fuzzy; Algoritmos Genéticos Multiobjetivo;
Sistemas Fuzzy; Computagdo Paralela; Problemas de grande volume e alta dimensionalidade;

Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

The development of Rule-Based Fuzzy Systems (FRBS) brings with it the need to address issues
related to the desirable balance between the conflicting objectives of accuracy (measure related to
the system's ability to describe a given problem) and complexity (measure related to interpretability
of the FRBS according to the number of rules and rule antecedents). This situation also occurs when
considering problems where the input data have large volume and high dimensionality. However,
in these cases, a question arises: the number of rules is so large (thousands or even millions of rules)
that the extraction of accurate and interpretable Fuzzy Rule Bases (FRB) through classical
sequential algorithms becomes computationally very costly and often unfeasible. In this context,
Parallel Computing appears as a means to, from a large set of rules, enable the extraction of FRB
that are weighted between accuracy and complexity. Therefore, this work proposes a parallel
computing approach to generate FRB from high-volume and high-dimensional rule sets. The idea
is that, using parallel computing and Multiobjective Evolutionary Fuzzy Systems (MOEFS), it is
possible to extract accurate and compact (less complex | more interpretable) FRB from a large set
of rules. For the generation of MOEFS, the Multiobjective Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithms NSGA-DO, MNSGA-DO and the classic NSGA-II were used. Each of these algorithms
was tested to generate FRB from sets of Fuzzy rules obtained through the FCA-Based method. With
the tests it was noticed that, with the use of AGMO NSGA-DO and MNSGA-DO, it was possible to
achieve, in addition to the two main objectives, a better distribution of the solutions along the Pareto
Frontier compared to the solutions obtained by the NSGA -II. The tests showed that, through the
proposed approach, it was possible to extract accurate and compact BRFs from large sets of rules.
Furthermore, tests were performed following a method based on the state-of-the-art FARC-HD
approach. It was possible to perceive that the BRF obtained through the approach proposed here
had, in general, greater accuracy in relation to the BRF extracted through the method based on the

FARC-HD approach.

Keywords — Fuzzy Rule Based Systems; Multiobjective Genetic Algorithms,; Fuzzy Systems, Parallel

Computing; Large volume and high dimensionality problems; Machine Learning.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

Os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (AEMO) tém sido usados em conjunto com
os Sistemas Fuzzy e vém tendo bons resultados quando aplicados na gera¢ao dos chamados
Sistemas Fuzzy Baseados em Regras (SFBR). Alguns desses resultados podem ser encontrados
nos trabalhos de Alcala-Fdez, Alcala e Herrera (2011), Cardenas e Camargo (2013), Fazzolari
etal. (2013), Lima e Camargo (2014), Cardenas, Camargo e Tupac (2015), Pimenta e Camargo
(2015), Cintra, Camargo e Monard (2016), Ferranti, Marcelloni e Segatori (2016), Ferranti et
al. (2017), Tsakiridis, Theocharis e Zaldis (2018), Rodriguez-Mier, Mucientes ¢ Bugarin
(2019), Araujo e Krohling (2019), Gou et al. (2020), Geng, Liang e Jiao (2021) e Aghaeipoor,
Javidi e Fernanzes (2022). Esses trabalhos demonstram que estudos nessa linha de pesquisa tem

obtido grande destaque nos ultimos anos.

Dentre os temas abordados nesses trabalhos esta o relacionado aos chamados Sistemas
Fuzzy Evolutivos Multiobjetivos (SFEMO). Esses sistemas surgem da unido entre os Sistemas
Fuzzy e os AEMO e sdo desenvolvidos para, em geral, lidar com situacdes que envolvem
objetivos conflitantes entre si (trade-off entre os objetivos). Nesse caso, os objetivos
conflitantes sdo, comumente, os objetivos relacionados a acuracia (medida relacionada a
capacidade dos Sistemas Fuzzy de descrever um dado problema) e a complexidade (medida
relacionada a interpretabilidade dos SFBR de acordo com o niimero de regras e de antecedentes

das regras).

Nesse contexto, trabalhos como os de Alcald-Fdez et al. (2011), Ferranti et al. (2016,
2017), Elkano et al. (2020), e Aghaeipoor et al. (2022) usam os AEMO para obter Bases de
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Regras Fuzzy (BRF) geradas com vistas ao desejado equilibrio entre os objetivos de acuracia e
de complexidade. Outros trabalhos desenvolveram aplicagdes relativas aos SFEMO obtendo
bons resultados nas areas de Mineragao de Dados e Aprendizado de Maquina como apontado

em Fernandez et al. (2015).

Dentre essas aplicacdes, destacam-se atualmente aquelas que envolvem dados com
grande volume (grande quantidade de dados) e/ou alta dimensionalidade (dados com varios
atributos). Nesses casos, muitas vezes torna-se inviavel carregar todos os dados na memoria, o
que, segundo Ducange, Fazzolari e Marcelloni (2020), impede, por consequéncia, a execugao
de algoritmos sequenciais classicos, incluindo os de minera¢do de dados e procedimentos de

aprendizado de maquina.

No campo dos SFEMO, pesquisas vém sendo desenvolvidas para lidar com dados com
essas caracteristicas. Esses trabalhos desenvolvidos fazem, em geral, uso da computagdo
paralela como um meio para acelerar o processamento e possibilitar o tratamento de situagdes
que envolvam contextos onde os conjuntos de dados possuem grande volume e/ou grande

dimensionalidade.

Abordagens paralelas para tratamento de problemas com essas caracteristicas vém
ganhando for¢a nos ultimos anos, como pode ser percebido nos trabalhos de Rodriguez-Fdez,
Mucientes e Bugarin (2016a), Ferranti et al. (2017), Tsakiridis, Theocharis e Zalidis(2018)
Elkano et al. (2018, 2019), Gou et al. (2020) e Aghaeipoor, Javidi e Fernandez (2022). Em
alguns desses trabalhos, Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (AGMO) s3o usados para
auxiliar na busca por solugdes que sejam ponderadas entre a acuracia e a interpretabilidade das

BRF geradas a partir de um dado conjunto de dados.

Nesse sentido, o foco do presente trabalho est4 relacionado ao desenvolvimento de uma
abordagem que faz uso da computagdo paralela para geragdo de BRF em problemas que
envolvem grande volume e alta dimensionalidade dos dados empregando os AGMO. O trabalho

se insere na area de Massive Parallel Computing’ (MPC) onde os AGMOs serdo usados para

'O modelo Massive Parallel Computing (MPC) ganhou popularidade nos ultimos anos e agora é visto
como o modelo padrdo para processar dados em grande escala. Um sistema MPC consiste de um conjunto de
maquinas que podem se comunicar entre si para realizagdo de operagdes com dados em grande escala (ITALIANO
etal., 2019).
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buscar, dentre um grande conjunto de regras Fuzzy, um ou mais subconjuntos de regras Fuzzy
para formar uma ou mais BRF relativas aos dados em questdo. A busca se da visando alta

acuracia e baixa complexidade (busca por um sistema interpretavel) das BRF geradas.

Para o presente trabalho os AGMO usados serdo os algoritmos da classe Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm, sendo eles o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Distance
Oriented (NSGA-DO), o Modified Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Distance
Oriented (MNSGA-DO) ¢ o classico Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II).

Mais detalhes sobre esses algoritmos poderao ser vistos no Capitulo 2.

Portanto, a ideia € que, por meio do uso da computacio paralela e dos AGMO citados,
seja possivel realizar o processamento de um grande conjunto de regras Fuzzy para gerar BRF

balanceadas entre os objetivos de acurécia e de complexidade.

1.2 Motivacio

Na area de SFBR, a busca por modelos que possuam alta acuracia e baixa complexidade
tem despertado o interesse de muitos pesquisadores nos ultimos anos. Trabalhos como os de
Alcala-Fdez, Alcala e Herrera (2011), Fazzolari et al. (2013b), Céardenas, Camargo e Tupac
(2015), Cintra, Camargo e Monard (2016), Ferranti et al. (2017), Rodriguez-Mier, Mucientes e
Bugarin (2019), Elkano et al. (2020) e Aghaeipoor, Javidi e Fernandez (2022), dentre outros,
empregaram esfor¢os para lidar com os objetivos de acuracia e complexidade no processo de
geragdo de SBRF. Os AGMO vém sendo usados nesse contexto para realizar a busca por BRF

que estejam devidamente balanceadas entre esses dois objetivos.

No entanto, a otimizac¢ao por meio dos AGMO fornece solugdes que nem sempre sao
devidamente equilibradas entre os objetivos devido a baixa diversidade das solu¢des, o que leva
ao beneficio de apenas um dos objetivos (PIMENTA; CAMARGO, 2015). No trabalho de
Pimenta e Camargo (2015) foi entdo desenvolvido o AGMO Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm Distance Oriented (NSGA-DO) visando possibilitar o aumento da diversidade da
populacdo a fim de se obter uma melhor distribui¢do das solucdes na Fronteira de Pareto e uma

melhor ponderacdo entre os objetivos de acurdcia e interpretabilidade.
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Entretanto, em situagdes onde os conjuntos de regras usados para obtencdo das BRF
possuiam grande volume (grande quantidade de dados) e/ou alta dimensionalidade (dados com
varios atributos) o uso de abordagens sequenciais tradicionais ndo possibilitou a geracao de
BRF. Nessas situacoes, o uso dos modelos sequenciais classicos torna-se computacionalmente
muito custoso e muitas vezes inviavel (milhares e até mesmo milhdes de regras a serem

processadas).

Assim, surgiu a proposta de desenvolver uma abordagem que faz uso da Computagao
Paralela para geragdo de BRF devidamente ponderadas entre a acuricia e a interpretabilidade,
a fim de, por meio do AGMO NSGA-DO desenvolvidos em Pimenta e Camargo (2015) e
também por meio do seu sucessor, 0 AGMO MNSGA-DO desenvolvido em Machado et al.

(2021), realizar o processamento de conjuntos de regras com grande volume e/ou grande

dimensionalidade.

Nesse sentido, serd apresentada, no topico a seguir, a hipdtese desenvolvida para o

presente trabalho.

1.3 Hipotese

Com vistas ao contexto € a motivacao para a realizacdo do trabalho, a hipotese ¢ a

seguinte:

“No dominio de problemas de grande volume e alta dimensionalidade dos dados, os
Sistemas Fuzzy Evolutivos Multiobjetivos podem ser desenvolvidos com o uso da Computacdo
Paralela e com o uso dos Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de Ordenag¢do por ndo

Domindncia NSGA-DO, MNSGA-DO e NSGAII a fim de se obter Bases de Regras Fuzzy que

sejam devidamente distribuidas na Fronteira de Pareto e que ainda sim sejam solugoes

equilibradas entre os objetivos de acurdcia e de complexidade .

1.4 Objetivo

Com base na hipodtese, o objetivo desse projeto de doutorado ¢:
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e Desenvolver uma abordagem que faz uso da Computacao Paralela para geragao
de Bases de Regras Fuzzy em problemas que envolvem grande volume e alta
dimensionalidade dos dados usando os Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de
Ordenacao por ndo-Dominancia NSGA-DO proposto em Pimenta e Camargo
(2015) e MNSGA-DO proposto em Machado ef al. (2021) e NSGAII de Deb et
al., (2002).

Como objetivos especificos:

e Desenvolver um Sistema Fuzzy e aplicar os algoritmos NSGA-DO, MNSGA-
DO e o classico NSGA-II para geragcdo de BRF a partir de conjuntos de dados
com vistas as questdes relacionadas a acuracia, complexidade, diversidade e
quantidade de solugdes finais.

e Desenvolver a abordagem proposta por meio da Computagdo Paralela para
auxiliar o processamento desses grandes conjuntos de dados a fim de se obter
BRF devidamente distribuidas na Fronteira de Pareto e que mantenham o
equilibrio entre a acuracia e a complexidade das solugdes geradas.

e Testar, comparar e analisar a abordagem desenvolvida de acordo com 0o AGMO
usado e de acordo com um método baseado na abordagem estado-da-arte da
literatura FARC-HD desenvolvida em Alcala-Fdez, Alcala e Herrera (2011).

e Contribuir para pesquisas de codigo aberto nessa € em outras areas que possam
ser beneficiar da pesquisa aqui desenvolvida

e (Compartilhar de forma publica todo o material desenvolvido nessa pesquisa
inclusive codigos, algoritmos e passos para reproducao dos experimentos aqui

desenvolvidos.

1.5 Justificativa

Os trabalhos de Fazzolari ef al. (2013), Deb (2015), Fernandez et al. (2015) e Jaimes e
Coello (2015) apontam que os AEMO podem ser usados para encontrar solugdes com um nivel
adequado tanto de desempenho quanto de custo computacional desde que o problema abordado

possua quantidade restrita de dados. Contudo, quando hd um grande volume e/ou alta
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dimensionalidade dos dados, os algoritmos sequenciais tradicionais ndo s3o capazes de

processar todo esses dados.

Ducange, Fazzolari e Marcelloni (2020) destacam que, nos ultimos anos, uma série de
algoritmos de mineracao de dados e aprendizado de maquina foram propostos para extracao de
conhecimento quando se lida com grandes conjuntos de dados. No entanto, ¢ destacado no
mesmo trabalho que extrair conhecimento util e valor ndo ¢ uma tarefa trivial quando se lida

com dados com essas caracteristicas.

Nesse contexto, Fernandez et al. (2015) ainda destaca que ha queda de desempenho dos
sistemas quando do tratamento de problemas que envolvem dados com grande volume e alta
dimensionalidade. Isso ocorre devido ao aumento do tempo computacional dispensado ao
tratamento dos dados o que afeta o sistema e leva a situagdes onde as abordagens tradicionais

nao conseguem processar todos os dados com tempo e custos computacionais viaveis.

Assim, mostram-se necessarios esforgos para o desenvolvimento de solugdes que usem
a computacdao paralela para tratamento dessas situagdes, em especial, em problemas que
envolvam os SFEMO que tratam de dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade,

como ¢ o caso do presente trabalho.

Em Sudholt (2015) destacam-se os efeitos da paralelizacdo, ressaltando a capacidade da
abordagem em proporcionar a reducdo do custo computacional, ao passo que conduz ao

aumento da exploragdo do conjunto de possiveis solugdes para determinados problemas.

Nesse sentido, as aplicagdes de computagdo paralela para aperfeicoamento de SFBR
apresentadas nos trabalhos de Fernandez, Rio e Herrera (2016), Rodriguez-Fdez, Mucientes e
Bugarin(2016a), Ferranti et al. (2017), Fernandez, Almansa e Herrera (2017) e Elkano et al. (2018,
2019), Ducange, Fazzolari e Marcelloni (2020) e Aghaeipoor, Javidi e Fernandez (2022) mostram-
se promissoras. Nesses trabalhos, sdo apresentadas solugdes que usam a computagao paralela
para a realizacdo do particionamento dos dados a fim de processa-los separadamente. E também
destacado, em alguns desses trabalhos, a busca por BRF ponderadas entre os objetivos de
interpretabilidade e acuracia. Nesse caso, os AGMO sdo usados como ferramenta para encontrar

solugdes balanceadas entre esses objetivos.

O laboratorio CIG da UFSCar desenvolve projetos nessa linha de pesquisa, sendo um

deles apresentado no trabalho de Pimenta e Camargo (2015). Nesse trabalho, o AGMO
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denominado Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Distance Oriented (NSGA-DO) ¢
apresentado como uma modificacdo do tradicional NSGA-II. A abordagem desenvolvida
mostrou-se propicia ao desenvolvimento de projetos relacionados a geragao de um conjunto de
solucdes (no caso, as solugdes sao Bases de Regras Fuzzy) com maior diversidade e com o

balanceamento entre a acuracia e interpretabilidade.

Outro trabalho desenvolvido em uma parceria entre o laboratério CIG (Computational
Intelligence Group) da UFSCar — SP e o laboratério LASIC (Laboratorio de Sistemas
Inteligentes e Cognitivos) da Universidade Estadual de Feira de Santana — UEFS — BA foi
proposto em Machado et al. (2021). Nesse trabalho foi apresentado um AGMO denominado
Modified Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm Distance Oriented (MNSGA-DO), que
visa ajustar o operador de selecdo do NSGA-DO para melhorar sua diversidade em problemas

de otimiza¢do multiobjetivo.

Desse modo, pretende-se, com o presente trabalho, realizar o desenvolvimento de uma
abordagem que faz uso da Computaciao Paralela para auxiliar o processamento de grandes
conjuntos de dados a fim de se obter BRF devidamente distribuidas na Fronteira de Pareto e

que sejam equilibradas entre a acuricia e a complexidade das solucdes geradas.

1.6 Escopo e Limitacoes

O presente trabalho faz uso de conjunto de regras previamente gerados por meio do
método FCA-Based a partir de diversos conjuntos de dados que geram diferentes quantidade
de regras. Portanto, a abordagem proposta ndo gera as regras a partir das bases de dados. Assim,
a abordagem proposta seleciona, a partir do conjunto de regras geradas pelo FCA-Based um ou

mais subconjuntos de regras para formar um ou mais BRF finais.

Em relagdo aos testes, dois blocos de testes com os conjuntos de regras obtidos por meio
do método FCA-Based foram formados. O Bloco 1 ¢ formado com conjuntos de regras de até
10.000 regras e no maximo 10 varidveis em cada regra (9 antecedentes e 1 consequente). O
Bloco 2 ¢ formado com regras que vao de cerca de 10.000 até cerca de 1 milhdo de regras e
variaveis que vao de 10 (9 antecedentes e 1 consequente) até 21 varidveis (20 antecedentes e 1

consequente).
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A abordagem sequencial ¢ testada e limitada apenas ao Bloco 1. J4 a abordagem paralela

¢ aplicada aos dois blocos de teste e os resultados sdo comparados e analisados.

1.7 Contribuicoes

Nesta sessdo ¢ apresentada uma sumarizagdo das contribuigdes do presente trabalho.

Algumas dessas contribui¢cdes foram apresentadas no artigo Santana e Camargo (2019) na

Brazilian Conference on Intelligent Systems - BRACIS.

Investigacao da aplicagdo dos Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de Ordenagao por ndo
Dominancia NSGA-DO, MNSGA-DO e NSGA-II no contexto de Computagdo Paralela
para extragdo de BRF a partir de conjuntos de regras obtidos pelo método FCA-Based,

Investigacdo do comportamento do AGMO MNSGA-DO no contexto de SFBR;

Investigacdo do poder de representacdo e de compactacdo das BRF obtidas a partir dos
conjuntos de BRF extraidas pelo método FCA-Based;

Contribui¢do na direcdo de pesquisas voltadas ao uso da Computacdo Paralela na area de
Sistemas Fuzzy Evolutivos Multiobjetivos;

Contribui¢do na direcdo de um modelo de aplicagdo dos diversos AGMO presentes no
framework de cddigo aberto jMetal em ambientes distribuidos;

Contribuicdo em relagdo ao desenvolvimento de um Sistema Fuzzy no framework de
codigo aberto jMetal, possibilitando que esse possa ser aplicado em ambientes distribuidos;

Contribui¢do na direcdo do desenvolvimento de uma abordagem colaborativa entre o
framework jMetal, o ambiente de desenvolvimento IntelliJ e a plataforma de servigos para

computagdo em nuvem da Amazon — Amazon Web Service — AWS;

Contribui¢do na direcao de possibilitar o processamento de todo um grande conjunto de
regras extraido pelo método FCA-Based proporcionando uma maior exploragao do espaco
de busca e, consequentemente, aumentando a probabilidade de se encontrar BRF mais
compactas e acuradas em relacdo a abordagem baseada no método estado-da-arte FARC-

HD que processam apenas uma fracdo das regras;

Compartilhamento de forma publica do modelo e dos softwares desenvolvidos, para
permitir que o trabalho seja reproduzivel e, futuramente, possa ser estendido;
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1.8 Organizaciao do Trabalho

No Capitulo 2 sera apresentada a fundamentacao teorica referente a Logica Fuzzy, aos
Algoritmos Genéticos (AG), aos Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivos e a temas
relacionados a Computagao Paralela. Esses topicos sdo a base para a composi¢ao deste trabalho.
Histoéricos, terminologias, caracteristicas gerais dos sistemas que podem ser formados com
essas técnicas, Framework da area e o0s AGMOs NSGA-DO, MNSGA-DO e NSGA-II, a serem

usados no presente trabalho, serdo os temas abordados nesse capitulo.

No Capitulo 3 serdo apresentados os artigos relacionados aos Sistemas Fuzzy, aos
problemas que envolvem dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade, 8 Computacao
Paralela e aos Algoritmos Genéticos, em especial aos Algoritmos Genéticos Multiobjetivos.
Artigos relacionados a area de geracdo de Bases de Regras Fuzzy e ao uso de Algoritmos

Genéticos Multiobjetivos nesse contexto serdo alguns dos temas tratados.

O Capitulo 4 serd dedicado a apresentacdo da proposta deste trabalho onde seré descrita
a principal contribui¢do da pesquisa e as etapas do desenvolvimento do projeto para a geragao
de Bases de Regras Fuzzy em problemas de grande volume e/ou de alta dimensionalidade dos
dados usando técnicas de Computacdo Paralela e os algoritmos NSGA-DO, MNSGA-DO e
NSGA-II.

No Capitulo 5 sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos e,
por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes, as principais contribuicdes e limitagdes
da proposta desenvolvida destacando as contribuigdes que o mesmo trara para a area de

Aprendizado de Maquina.



Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracoes Iniciais

Trabalhos, como os de Ferranti ef al. (2017), Elkano et al. (2018, 2020) e de Ducange,
Fzzolari e marcelloni (2020), demonstram que os Sistemas Fuzzy, os Algoritmos Genéticos € a
Computacao Paralela podem atuar em conjunto para a geracdo de Bases de Regras Fuzzy
ponderadas entre os objetivos de interpretabilidade e acurdcia quando do tratamento de
problemas que envolvem dados com grande volume e alta dimensionalidade como € o caso do

tema do presente trabalho.

A seguir, serdo apresentadas as fundamentacdes teoricas referentes a temas que estdo

diretamente relacionadas a proposta do presente trabalho.

2.2 Sistemas Fuzzy

Quando se usa a linguagem natural para transmitir algum tipo de informagao, dados
imprecisos sdo comumente usados. Expressdes como “hoje esta um pouco quente” ou “ela é
muito alta” sdo exemplos de expressdes com informagdes imprecisas usadas cotidianamente.
No tratamento de problemas computacionais, essas situagdes também ocorrem e devem ser
tratadas de forma adequada. A Logica Classica, no entanto, ndo € capaz de lidar com as
imprecisdes de certos problemas devido ao fato de ser baseada apenas em termos de verdadeiro

e falso.
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A Logica Fuzzy, todavia, suporta o tratamento de valores intermedidrios que se
encontram entre o verdadeiro e o falso da Légica Classica. Segundo Nguyen e Walker (2006),
a Logica Fuzzy pode ser usada em situagdes onde haja indefini¢des do problema, ja que a mesma
lida com informacdo incerta, incompleta, imprecisa ou vaga além de tratar de problemas

complexos em que a modelagem matematica ¢ dificil de ser implementada.

A Logica Fuzzy, concebida pelo matematico e cientista da computagdo Lotfi Zadeh, tem
sido aplicada com sucesso em diversos seguimentos. Singh ef al. (2013) citam as areas de redes
de computadores, soft computing, roteamento de veiculos e sistemas industriais como areas de

destaque.

Da Loégica Fuzzy surgem, entdo, os chamados Sistemas Fuzzy que, segundo Castro e
Camargo (2004) sdo sistemas usados para representar e processar informag¢ado linguistica com

mecanismos para lidar com a incerteza e a imprecisao.

No tdpico a seguir, sera abordado um tipo especial de Sistema Fuzzy, chamado de

Sistema Fuzzy Baseado em Regras.

2.2.1 Sistema Fuzzy Baseados em Regras

Cintra e Camargo (2007) caracterizam os Sistemas Fuzzy Baseados em Regras —
também conhecidos como Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) — como sistemas compostos por
dois componentes principais chamados de Base de Conhecimento (BC) e Mecanismo de

Inferéncia (MI).

A Base de Conhecimento ¢ formada pela Base de Dados (BD) e pela Base de Regras
(BR). A BD contém as defini¢des dos conjuntos Fuzzy relacionados aos termos linguisticos
usados nas regras Fuzzy e a BR armazena o conjunto de regras Fuzzy que modelam um dado

problema.

Cintra e Camargo (2007) afirmam que o Mecanismo de Inferéncia ¢ tido como o
responsavel pela aplicacdo de um processo de raciocinio. Esse processo usa as inferéncias para

derivar as saidas do sistema de acordo com as regras e fatos conhecidos.

Os tipos mais comuns de Sistemas de Inferéncia Fuzzy sao os modelos do tipo Mamdani

(1977) e do tipo Takagi e Sugeno (1985) (SHLEEG; ELLABIB, 2013).
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O método Mamdani usa a técnica de defuzificacdo de uma saida Fuzzy, enquanto o
método Takagi-Sugeno usa uma média ponderada para calcular a saida Crisp®. Assim, diz-se
que o método Mamdani possui funcdes de pertinéncia de saida enquanto o método Takagi-

Sugeno nao as possui.

Dessa forma, o SIF Mamdani converte o resultado do processo de inferéncia (conjunto
Fuzzy) em uma saida numérica exata. Em contrapartida, o SIF Takagi-Sugeno gera na saida um

nimero exato ndo havendo a necessidade da realiza¢do de conversao ao final do processo.

O SIF Mamdani tem seus principais elementos apresentados na Figura 2-1 a seguir.

Base de Conhecimento

Base de Dados Base de Regras

Entrada Interface de Interface de | Saida
(Crisp) Fuzzificagdo Defuzzificagdo (Crisp)

Mecanismo
de
Inferéncia

Figura 2-1 - Representacio dos elementos de Sistema Fuzzy Baseado em Regras Mamdani

Como pode ser visto, o SIF Mamdani possui varias etapas. Na primeira delas, chamada
de Interface de Fuzzificacdo, os dados de entradas sdo transformados em varidveis Fuzzy. A
seguir, o Mecanismo de Inferéncia ¢ executado levando a ocorréncia de operagdes com
conjuntos Fuzzy. Esse processo usa a Base de Conhecimento, constituida da Base de Dados e
da Base de Regras. A BD ¢ responsavel por definir as fun¢des de pertinéncia dos conjuntos
Fuzzy. A Base de Regras ¢ responsavel por armazenar as regras que possuem varidveis

linguisticas criadas de acordo com o problema em questao.

A ultima etapa ¢ chamada de Interface de Defuzzificagcdo. Nessa etapa, sdo usados os

conjuntos Fuzzy obtidos no processo de inferéncia. A Interface de Defuzzificagdo interpreta os

2 Na teoria dos conjuntos Fuzzy, conjuntos classicos sdo frequentemente chamados de conjuntos Crisp.
As saidas de dados com valores ndo Fuzzy sdo chamadas de saidas Crisp.
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conjuntos Fuzzy e gera saidas ndo Fuzzy (numéricas) para que as aplicagdes praticas possam

usufruir das respostas obtidas pelos sistemas desenvolvidos.

Os sistemas Fuzzy sdo, portanto, ferramentas importantes para o tratamento de situagdes

onde a informagao ¢ imprecisa.

2.2.1.1 Regras e Base de Regras Fuzzy

As regras Fuzzy sdo criadas a partir do uso do operador de implicacdo SE (antecedente)

ENTAO (consequente). As Regras Fuzzy, portanto, podem ser escritas no formato:
SE (XéA) ENTAO (Y ¢ B)

sendo X e Y variaveis linguisticas e A e B subconjuntos Fuzzy definidos no universo de discurso

deXeY.

Vale ressaltar que as Regras Fuzzy podem assumir formatos de proposi¢cdes compostas.

Nesses casos os operadores logicos E e OU sao usados gerando regras do tipo:
SE (X1¢éA1)E (X2¢A2) ENTAO  (Y1¢éB1)OU (Y2 éB2)

onde as variaveis X1, X2, Y1 e Y2 sdo varidveis linguisticas e Al, A2, Bl e B2 sdo

subconjuntos Fuzzy definidos no universo do discurso de X1, X2, Y1 e Y2.

Em um Sistema Fuzzy, como o apresentado na Figura 2-1, um dos componentes do
Mecanismo de Inferéncia ¢ a Base de Regras Fuzzy que contém um conjunto de Regras Fuzzy.
A avaliacdo dessas regras se da pelas medidas de acuracia e de interpretabilidade. A acurécia é
uma medida relacionada a capacidade do conjunto de regras em representar a realidade. A
interpretabilidade ¢ uma medida de complexidade e estd relacionado com a capacidade de

expressar a realidade de uma forma compreensivel ao ser humano.

A expectativa, portanto, € que o conjunto de regras Fuzzy de um sistema possuam alta
acuracia e baixa complexidade, ou seja, espera-se que o conjunto de regras seja acurado sem

deixar de ser interpretavel.

No entanto, a acurdcia e a interpretabilidade sdo medidas que tendem a ser
contraditdrias, ou seja, quando melhoramos uma delas, em geral, pioramos a outra. Nesse caso,

mostra-se necessario o uso de técnicas que auxiliem na busca por um balanceamento entre essas
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duas medidas. Os Algoritmos Genéticos, mais especificamente os Algoritmos Genéticos
Multiobjetivos, surgiram como ferramenta auxiliadora na busca por esse balanceamento. A

seguir os Algoritmos Genéticos serdo apresentados.

2.3 Algoritmos Genéticos

Em situacdes que envolvem processos de otimizacao e busca, por vezes, sa0 necessarios
esforcos e recursos significativos para resolugdo dos problemas. Nesse caso, diversas técnicas

podem ser usadas e, dentre elas, pode-se citar o Algoritmo Genético.

Especificamente na area de otimizagdo multiobjetivo voltada para o desenvolvimento
dos SFBR, foco do presente trabalho, os AGs vém sendo empregados em problemas
relacionados ao balanceamento entre os objetivos de acurécia e interpretabilidade devido a sua

capacidade de busca por solu¢des ponderadas entre objetivos que se deseja alcangar.

Os AG sdo procedimentos de busca inerentemente paralelos, probabilisticos, projetados
para trabalhar em grandes espacos e que utilizam um conjunto de amostras distribuidas para

gerar um novo conjunto de amostras (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Os AG foram criados com o intuito de imitar os processos observados na teoria da
evolugdo natural das espécies e se mostra, ao longo dos anos, capaz de auxiliar nas resolucdes
de diversos problemas. Um AG possui a estrutura basica apresenta no Algoritmo 2-1 adaptado

de Santana (2015) apud Rezende (2005).

O algoritmo ¢ iniciado com a inicializacdo do contador de geracdes t em O (zero). Em
seguida, a populacdo P ¢ iniciada a partir da geracdo de individuos de forma aleatoria. A seguir,
cada um dos individuos da popula¢ao inicial ¢ avaliado. Posteriormente inicia-se o processo de
selecdo da populacdo por intermédio da populagdo anteriormente gerada, levando em
considera¢ao o fitness de cada individuo. Sao aplicados os operadores de cruzamento e mutacao
(mais detalhes sobre os operadores de cruzamento e mutacdo serdo vistos nos topicos 2.3.5 e
2.3.6 respectivamente). Em seguida, uma nova avaliagcdo ¢ realizada. O processo ¢ entdo
repetido até que surjam individuos que representem as solucdes desejada para um dado

problema.
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Algoritmo 2-1 - Algoritmo Genético

1  Inicio

2 t=0;

3 Gerar Populacao Inicial P(0);

4 Para Todo Cada individuo i da populacao atual P(0) Faca
5 Avaliar fitness do individuo i;

6 Fim Para Todo

7 Enquanto critério de parada nao for satisfeito Fa¢a
8 t=t+1;

9 Selecionar populagdo P(t) a partir de P(t-1);

10 Aplicar operadores de cruzamento sobre P(t);
11 Aplicar operadores de mutagdo sobre P(t);

12 Avaliar P(t);

13 Fim Enquanto

14 Fim

2.3.1 Historico dos Algoritmos Genéticos

Em 1959 o naturalista Charles Robert Darwin publicou o livro “On the Origin of Species
by Means of Natural Selection, or The Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life”
(DARWIN, 1859). Neste livro, Darwin apresenta a teoria da Selecao Natural das espécies que
foi a base para explicar a adaptagdo das espécies a determinados ambientes de acordo com as

caracteristicas favoraveis ou desfavoraveis a depender da situagio?.

Em 1866 o monge e botanico austriaco Gergor Johann Mendel publicou o trabalho
“Versuche iiber Pflanzen-hybriden” (MENDEL, 1866). Essa pesquisa introduziu as leis da

hereditariedade dando origem a 4rea chamada de Genética®.

3 Disponivel em https://www.biography.com/scientist/charles-darwin, acessado em 02 de abril de 2022.
4 Disponivel em https://www.biography.com/scientist/gregor-mendel, acessado em 02 de abril de 2022.
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Em Goldberg (1989) ¢ dito que a jungdo das pesquisas de Charles Robert Darwin e de
Gregor Johann Mendel inspiraram a técnica de Inteligéncia Artificial chamada de Algoritmo

Genético.

Os AG foram introduzidos na década de 1960 pelo fisico e matematico John Henry
Holland. Segundo Mitchell (1998), o objetivo era usar os mecanismos de adaptacao natural em
sistemas computacionais. Na década de 1980 surgiu a ideia de combinar os AG com outras

técnicas de Inteligéncia Artificial gerando um intenso campo de pesquisa (KOEHN, 1994).

Nas ultimas décadas, os AG vém sendo usados para resolugdo de diversos problemas,
em especial, na area de Aprendizado de Maquina. Trabalhos como os de Ferranti, Marcelloni e
Segatori (2016) e o de Fernandez, Rio e Herrera (2016) fazem uso da técnica de AG em
conjunto com os Sistemas Fuzzy para resolugdes dos problemas de tratamento de dados. O uso

dos AG nesse contexto fard parte dos temas abordados no presente trabalho.
2.3.2 Terminologia

Os AG usam diversas analogias relacionadas as caracteristicas dos seres Vivos.

Na Tabela 2-1 ¢ apresentada as analogias usadas no presente trabalho.

Tabela 2-1 - Nomenclatura usada para descrever Biologia dos Seres Vivos versus Nomenclatura
usada nos AG — Adaptado de Pacheco (1999), Linden (2012) e Santana (2015)

Cromossomo Palavra binaria, vetor, string

Gene Caracteristica do problema.

Individuo Representado pelo cromossomo. Solugdo para um dado problema.

Populagdo Conjunto de Individuos.

Geragdo Individuos de uma populagdo, por meio de recombinagdo e mutagao, geram descendentes.

A fungdo de fitness ou aptidao ¢ um outro termo que diz respeito a qualidade de um
individuo em relagdo a resolucao de determinado problema. Segundo Russell e Norvig (2009)
e Linden (2012), a fun¢do de fitness retorna um indice que representa a avaliagdo de um

individuo em relagdo a um dado problema.
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2.3.3 Operador de Selecao

Nos AG existe um operador que seleciona individuos que, a partir de suas
caracteristicas, dardo origem a uma nova populagao. Esse operador ¢ chamado de Operador de

Selegao.

O Operador de Selecao usa o valor do fitness de cada individuo para definir os
individuos que serdo os progenitores dos individuos da proxima populacdo. Nesse processo, 0s
individuos mais aptos, ou seja, de maior valor de fitness, tem uma probabilidade maior de serem

escolhidos como progenitores dos individuos da préxima populacao.
Os principais métodos usados para selegdo sao:

Método da Roleta: Desenvolvido por Goldberg (1989), ¢ um método onde cada
individuo ¢ representado em uma roleta virtual, por uma fatia proporcional ao seu valor de
fitness. Individuos com maior fitness ocupam uma fatia maior da roleta ao passo de que,
individuos com menor fitness ocupam fatias menores. Isso faz com que os individuos de maior
fitness tenham maior probabilidade de serem selecionados enquanto os individuos de menor

fitness tenham menor probabilidade de serem selecionados.

Um exemplo, extraido de Santana (2015), pode ser visto na Tabela 2-2.

Tabela 2-2 - Exemplo para o Método da Roleta adaptado de Santana (2015)

Ind1 5 18
Ind2 75 270
Ind3 15 54
Ind4 5 18

No exemplo da Tabela 2-2, sdo apresentados 4 individuos que possuem os valores de
fitness correspondentes. Esses valores somados totalizam o valor 100. A proporcdo na roleta é
calculada e o valor correspondente de cada um dos individuos ¢ mostrada na tabela. O valor
total da fatia somado resulta em 360° o seja, uma circunferéncia completa que representa a

roleta.
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Ind3
15% Ind4
5% Ind1

5%

Ind2
75%

Figura 2-2 - Método da Roleta para os individuos da Tabela 2-2 extraido de Santana (2015)

Na Figura 2-2 ¢ apresentada a roleta para cada individuo da Tabela 2-2.

Método do Torneio: Nesse método, alguns individuos da populagdo sdo aleatoriamente
escolhidos para participar de um torneio. Nesse torneio, dois ou mais individuos sdo
comparados e aquele que possuir o maior valor de fitness sera o escolhido para participar do
processo de selegdo. Este processo sera repetido até que o nimero de individuos que devem ser

selecionados para serem os progenitores da proxima populacdo seja atingido.

Um exemplo, extraido de Santana (2015), pode ser visto na Figura 2-3.

Individuo fitness Torneios
X1 200 X1 | X7 | X8
X2 100 X2 | X3 | X5
X3 9500 X6 | X4 | X4
X4 100 X2 | X7 | X1
X5 100 X5 | X5 | X5
X6 10000 : X3 | X4 | X2
X7 1 X4 | X2 | X6
X8 a0 X4 X6 X5

Figura 2-3 - Exemplo de selecdo de individuos pelo Método do Torneio extraido de Santana
(2015) apud Linden (2012)

No exemplo da Figura 2-3 os individuos sorteados competem no torneio entre 3, sendo

o vencedor aquele que tiver o maior valor de fitness (no caso, os individuos em cinza).
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2.3.4 Operador de Elitismo

O Operador de Elitismo foi introduzido pelo cientista da computacao Kenneth De Jong
em seu artigo “An Analysis of the Behavior of a Class of Genetic Adaptive Systems” (JONG,
1975).

Esse operador permite que os melhores individuos de uma geragao sejam mantidos para
a geracdo seguinte. Sem o uso dessa estratégia, os melhores individuos de uma geracdo podem
desaparecer na geragdo durante as fases de reproducao devido aos processos de cruzamento e
muta¢do. Mitchell (1998) afirma que o elitismo melhora significativamente o desempenho do

AG.

Linden (2012) destaca que o grafico que representa a avaliagdo do melhor individuo no
decorrer das geracdes de um AG ¢ uma fungdo monotonamente crescente. Nesse caso, a geragao
posterior tera como seu melhor individuo, um individuo, no minimo, como valor de fitness igual

ao melhor individuo da geragdo anterior.

Em Jong (2006) ¢ dito que o grau de elitismo aumenta a ganancia do algoritmo
permitindo o aumento na velocidade de convergéncia do mesmo. Esse fato, se mal
dimensionado, pode ser prejudicial ao AG fazendo com que haja uma convergéncia indesejada

para um otimo local.

2.3.5 Operador de Cruzamento

O Operador de Cruzamento tem a funcdo de recombinar os cromossomos (repositorio

das caracteristicas dos individuos) de 2 ou mais individuos afim de gerar descendentes.

Em Jong (2006) ¢ dito que em seus estudos, Holland destacava a importancia do
cruzamento, ou recombinacao genética, como fonte de variagdo da populacao de individuos
produzida. Jong (2006) ainda afirma que o cruzamento, juntamente com a mutacao (abordada

no topico 2.3.6) fornece o potencial para uma exploragdo agressiva do espago de solugdes.

Um exemplo, extraido de Santana (2015), pode ser visto na Figura 2-4.
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Ponto de Corte

Genitor A

Genitor B %

Apds

Crossover

Descendente AB 1

Descendente AB 2

Figura 2-4 - Operador de Cruzamento com 1 ponto de corte — extraido de Santana (2015)

Nesse exemplo, apenas 1 ponto de corte é realizado nos cromossomos dos genitores A

e B.

Outro exemplo, com mais de um ponto de corte, pode ser visto na Figura 2-5

Pontos de Corte

}

Genitor A

Genitor B

Apos
Crossover

Descendente AB 1

Descendente AB 2

Figura 2-5 - Operador de Cruzamento com 2 pontos de corte — extraido de Santana (2015)
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2.3.6 Operador de Mutacao

O Operador de Mutacao tem a funcdo de modificar alguma caracteristica dos individuos

por intermédio de alteracdes aleatorios nos genes dos cromossomos.

Mitchell (1998) e Jong (2006) destacam o Operador de Muta¢do como o agente
provocador de alteragdes que propicia diversidade em uma populagdo. Essa caracteristica faz
com que o AG explore espagos de solugdes diferentes e possibilite o encontro de solugdes que,
em determinadas situagdes, ndo seriam possiveis somente com a aplicacdo dos operadores de

Elitismo e Cruzamento.

Um exemplo pode ser visto na Figura 2-6

a) b)
Genitor A

Ponto de

Corte /

Genitor B Genitor B

Genitor A

Operador
de

Crossover

Descendente AB 1 Descendente AB 1

Apds o
Operador de
Descendente AB 2 Descendente AB 2
d) T c) T
Gene Gene
alterado selecionado
pela mutagdo para mutacdo

Figura 2-6 - Operador de Cruzamento e Mutacio - extraido de Santana (2015) apud Linden
(2012)

Para o presente trabalho, os AG serdo usados para encontrar um conjunto de regras que

comporao a Base de Regras de um Sistema Fuzzy.
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2.4 Otimizacao Multiobjetivo

Abraham, Jain e Goldberg (2004) afirmam que ¢ dificil definir todos os aspectos de
problemas do mundo real em um unico objetivo. E dito que realizar a defini¢io de varios
objetivos geralmente oferece uma ideia melhor da tarefa que se deseja realizar. A Otimizagao
Multiobjetivo, portanto, diferentemente da Otimizagdo Mono-objetivo (objetivo Unico), leva a

um conjunto de solugdes possiveis de qualidades equivalentes.

Na Otimiza¢do Multiobjetivo ocorrem situagdes em que € preciso lidar com conjunto
de objetivos conflitantes. Esses objetivos conflitantes estdo relacionados a situagdes onde, em
problemas com dois ou mais objetivos, melhorar a resposta para um deles, pode acarretar em

prejuizo de um outro objetivo.

Nesse contexto, usa-se o conceito de Dominancia de Pareto. Na Dominancia de Pareto
o conjunto de solugdes para um dado problema multiobjetivo ¢ conhecido como Conjunto de
Solucdes Nao-Dominadas. Esse conjunto esta relacionado as solugdes que ndo sdo piores em
nenhum dos objetivos e, pelo menos, melhor em um dos objetivos do que nos outros. E dito,
nesse caso, que a solucao ideal € aquela que nao ¢ dominada por nenhuma outra solugao no
espaco de busca (ABRAHAM; JAIN; BOLDBERG, 2004). O conjunto de solucdes ideais €

chamada de Conjunto Pareto-Otimo.

Matematicamente, para duas solugdes x € y em um universo de M fungdes objetivo com
fm, m=1,2,...,M, é dito que x domina y (expresso por x < y) se as seguintes condi¢cdes sao

satisfeitas (Pimenta (2014)):

e A solucdo x ndo € pior que y em todas as funcdes-objetivo, ou seja,

fm(X) < ()
e A solugdo x ¢ estritamente melhor que a solu¢ao y pelo menos em um objetivo,

ou seja, fm (x) < f;,(¥) para pelo menos um valor de m.

O conceito de dominancia pode ser exemplificado na Figura 2-7.
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Custo

A domina B

_.~ 1A é dominado por C
4 A é dominado por D

-
Conforto

Figura 2-7 — Dominancia de Pareto para o problema de Conforto versus Custo (adaptado de
Avila (2006))

A Figura 2-7 representa uma situacdo em que os objetivos conflitantes Conforto e Custo
de um automével sdo mostrados. Na Figura 2-7, o ponto A representa melhor a relagao Conforto
x Custo em relagdo ao ponto B (A tem valores maiores de conforto e menores de custo do que
B) e, deste modo, ¢ dito que A domina B (4 < B). Entretanto, o ponto C e o ponto D representam
melhor a relacdo Conforto x Custo em relacdo ao ponto A e, portanto, € dito que tanto o ponto

C quanto o Ponto D dominam A e, consequentemente, C e D dominam B.

Para o grafico da Figura 2-7, a linha que liga os pontos que ndo sdo dominados por

nenhuma das solucdes é chamado de Fronteira de Pareto.

2.4.1 Algoritmo Genético Multiobjetivo

A sugestdo de usar algoritmos evolutivos para a resolucdo de problemas de otimizagdo
multiobjetivos surgiu, segundo Abraham, Jain e Goldberg (2004), no fim da década de 1960 na
tese de doutorado Rosenberg (1967). Todavia, a primeira implementacao real de um Algoritmo
Evolutivo Multiobjetivo foi o chamado VEGA ou Algoritmo Genético de Avaliacdo de Vetores

(do inglés “Vector Evaluated Genetic Algorithm”) apresentado em Schaffer (1984 e 1985).

Posteriormente, o cientista da computacdo David Edward Goldberg, discipulo do

precursor dos AG, Jhon Henry Holland, propés melhoramentos nos AEMO tentando, por
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exemplo, encontrar solugdes para problemas relacionados a diversidade da populagdo e a
convergéncia prematura. Foi entdo que em Fonseca e Fleming (1993) surgiu o hoje conhecido

como Algoritmo Genético Multiobjetivo.

Ao longo dos anos, varios algoritmos multiobjetivos foram propostos. Em Coello,
Lamont e Veldhuizen (2007) apud Pimenta (2014) sdo destacadas 2 categorias. A primeira
voltada para a simplicidade, onde podem ser citados os algoritmos VEGA, o NSGA (do inglés
“Nondominated Sorting Genetic Algorithm”), o NPGA (do inglés “Niched-Pareto Genetic
Algorithm™) e 0o MOGA (do inglés “Multi-Objective Genetic Algorithm”). A segunda categoria,
voltada para a eficiéncia onde podem ser citados os algoritmos SPEA (do inglés “Strength
Pareto Evolutionary Algorithm”), o SPEA2 (do inglés “Strength Pareto Evolutionary
Algorithm II”), o PAES (do inglés “Pareto Archived Evolution Strategy”) e o NSGA-II
(segunda versdo do NSGA).

Outros trabalhos foram sendo realizados com foco no aperfeicoamento dos AGMO e,
dentre eles, destacam-se os trabalhos de Pimenta e Camargo (2015) e Machado ef al. (2021).
Em Pimenta e Camargo (2015) o AGMO chamado NSGA-DO, foi desenvolvido. A sua
concepgao foi baseada na modificacdo do conhecido algoritmo genético multiobjetivo NSGA-
II. Em Machado ef al. (2021) o AGMO chamado MNSGA-DO foi apresentado. Ele foi
concebido a partir de uma modificagdo operador de selecido NSGA-DO para melhorar a

diversidade das populacdes.

2.4.1.1 Nondominated Sorting Genetic Algorithms

O primeiro algoritmo genético de ordenacdo ndo-dominada chamado de NSGA (do
inglés Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) foi implementado a partir de uma proposta
de Goldberg (1989). A ideia central do NSGA, apresentada em Srinivas e Deb (1994), era
classificar os individuos em fronteiras ndo-dominadas e aplicar um método para diversificar o

maximo possivel as solu¢des (PIMENTA, 2014).

O NSGA trouxe beneficios no tratamento de problemas multiobjetivos, em especial, nas
questdes relacionadas a diversidade das solugdes. No entanto, problemas relacionados a alta
complexidade no procedimento de ordenagdo de ndo-dominancia e a inexisténcia do elitismo

demonstraram a necessidade da criacdo de uma versao mais aprimorada do algoritmo.
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Foi entdo que surgiu o NSGA-II, apresentado em Deb et al., (2002). Esse algoritmo foi

concebido com a ideia de trazer solugdes para os problemas anteriormente citados do NSGA.

2.4.1.2 NSGA-II

O NSGA-II foi proposto com a ideia de classificar individuos na chamada fronteira nao
dominada (com base no conceito de Dominancia de Pareto proposto em Pareto (1896)). Nesse
algoritmo ¢ definido um procedimento para a sele¢do de individuos a serem adicionados a
proxima populacdo, ordenando as solugdes com base no critério de Dominancia de Pareto. Esse

método de selecao pode ser visto na Figura 2-8.

Na Fase A do NSGA-II ocorre a duplicagdo de cada um dos individuos da populagdo
fazendo com que a mesma dobre de tamanho e forme um grande grupo contendo as populagdes
A e B que podem ser vistas na Fase B da Figura 2-8. Em seguida, na Fase C, os individuos sao
divididos de acordo com a fronteira de Pareto a qual cada um deles pertence. Esses individuos
sdo ordenados seguindo o critério de ordenacdo por ndo dominancia de Pareto. Pode ser visto
no exemplo da Figura 2-8, que nem todos os individuos da F3 poderao fazer parte da populacao
final na Fase E. Assim, apds a ordenacdo dos individuos por ndo dominancia (e,
consequentemente, ordenacao pela Fronteira de Pareto), as solugdes sdo copiadas, fronteira por
fronteira, para a proéxima populacdo. Essa etapa ocorre até que, em algum momento, uma das
fronteiras ndo possa ser integralmente adicionada a proxima populagdo. Isso ocorre devido ao
fato de a quantidade de individuos da fronteira (no caso, a Fronteira 3) ultrapassar a quantidade
maxima de individuos que ainda podem ser adicionados ao grupo de individuos da proxima
populacdo. Essa fronteira pode ser chamada de Fronteira Limitrofe. Nesse caso, o numero de
individuos da Fronteira Limitrofe (no exemplo da Figura 2-8 ¢ a F3) ¢ maior que o espago ainda

disponivel para individuos serem adicionados a préxima populagao.

Nesse caso, para definir quais individuos, dentre os que compdem a Fronteira Limitrofe,
serdo adicionados aos ultimos espagos ainda disponiveis na proxima populacdo, ¢ utilizado, no
NSGA-II, o conceito de Distancia da Multidao (DM) (do inglés “Crowd Distance”). Nesse
caso, o uso da DM tem por objetivo promover, por intermédio do operador de selecao de

individuos, a diversidade da populacdo ao longo das geracdes.
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A DM do NSGA-II ¢ entdo calculada na Fase D para cada uma das solugdes da Fronteira
Limitrofe (F3) descrita anteriormente. A DM consiste em medir a distdncia entre dois
individuos adjacentes a cada individuo da populacao. Nesse caso, os individuos mais dispersos
(individuos com maior distancia de multiddo) na fronteira tém prioridade no processo de
selecdo e a populagdo final ¢ entdo formada. Esse processo € repetido de acordo com o numero

de geragoes estipuladas para o algoritmo em questao.

Fase A Fase B Fase C Fase D Fase E
F1 F1
Population Population F2 F2
A
F3
F3 F3
F4
Population
B F5
F6

Figura 2-8 - Operacdes do NSGA-II

2.4.1.3 NSGA-DO

Com a ideia de aperfeicoar o método de geracao das solugdes com foco na diversidade
das mesmas na fronteira de Pareto, foi apresentada em Pimenta e Camargo (2015) uma nova
versado do AGMO NSGA-II chamada de Algoritmo Genético de Ordenagcdo Nao-dominada
Orientado a Distancia ou NSGA-DO (do inglés “Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
Distance Oriented”).

No NSGA-DO, a ideia ¢ que as solugdes convirjam para os chamados "Pontos Ideais"
da Fronteira de Pareto. Os pontos ideais sdo distribuidos uniformemente ao longo da fronteira
de solu¢des ndo dominadas, de acordo com o tamanho da fronteira e a quantidade de solucdes

da fronteira. Nesse caso, em vez de usar o conceito de Distancia de Multiddo do NSGA-II no
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processo de selecdo, ¢ usada a distdncia de cada solu¢do aos Pontos Ideais. Na Figura 2-9, o
impacto da diferenca entre os critérios de sele¢do utilizados no NSGA-II e no NSGA-DO pode

ser exemplificado.

Na Figura 2-9, F; representa a Fronteira de Pareto cujas solugdes nao sao dominadas e
F> representa uma Fronteira de Pareto onde as solu¢des sdo dominadas pelos individuos da
fronteira Fi. Os circulos cinzas (F;Si, F1S2, F1S3, F1S4, F1Ss5, F2S1, F2S2, F2S3 e F2Sy)
representam as solugdes encontradas por um AGMO, os pontos pretos (I;, I, I3, I+ € I5) na
fronteira F; representam os Pontos Ideais e f1 e f2 sdo os objetivos conflitantes a serem

otimizados.

ﬁ b

Figura 2-9 - Escolha de solucdes por proximidade dos pontos ideais (adaptado de Pimenta e
Camargo (2015))

Neste exemplo, considerando que 8 (oito) solugdes devem ser selecionadas para a
préxima geragdo, percebe-se que, dependendo do algoritmo aplicado (NSGA-II ou NSGA-DO),

os conjuntos de solugdes selecionadas serdao diferentes.

Com o NSGA-II, as 5 (cinco) solugdes da fronteira F; (F1S1, F1S2, F1S3, F1S4¢€ F1S5)
seriam selecionadas e as 3 (trés) restantes seriam selecionadas na frente Fo. A DM também ¢
calculada para cada uma das solugdes em F>. As solucdes F2S; e F2S4 sdo selecionadas porque

estdo nas extremidades e, portanto, tém DM tendendo ao infinito. Entre as solugdes F2S:2 e F2S3,
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a solugdo F>S> ¢ selecionada porque possui DM maior que o F>S3. Portanto, o conjunto final S

de solugdes obtidas através do NSGA-II é:
Snsca-n= {F1S1, F1S2, F1S3, F1S4, F1S5, FaS1, F2S2, F2S4}

Com o uso do NSGA-DO, assim como no NSGA-II, seriam selecionadas as 5 (cinco)
solugdes da fronteira F;. As 3 (trés) solucdes restantes (para completar as 8 (oito) estipuladas)
serdo selecionados da fronteira F>. Em F>, as solugdes selecionadas seriam F>S>, F2S3 e F2S4
porque estao mais proximas dos Pontos Ideais do que a solugdo F>S;. Nesse caso, o conjunto

final S de solugdes obtidas através do NSGA-DO é:
SnsGa-po = {F1S1, F182, F1S3, F1S4, F1S5, F2S2, F2S3, F2S4}

No caso do NSGA-IL, a solucdo F>S3 ¢ descartada mesmo que seja a solugdo mais
préxima de um dos pontos ideais (/). Esse fato pode impactar diretamente a convergéncia do
algoritmo, pois quando sdo selecionadas solugcdes mais proximas dos Pontos de Ideais, as
chances de que, nas proximas geragdes, os individuos estejam ainda mais proximos desses
pontos serao maiores. Portanto, o NSGA-DO seleciona, a cada iteragao, solugdes mais proximas
aos Pontos Ideais, favorecendo a dispersdo dessas solu¢des na fronteira e, consequentemente,

aumentando a diversidade da populagao.

Outro ponto importante a se destacar ¢ que 0 NSGA-DO usa o processo chamado de
selecdo por torneio de distancia. Nesse processo, um subconjunto de solugdes ¢ escolhido para

um torneio onde as solugdes que possuirem menor distancia para o ponto ideal sdo escolhidas.
O Algoritmo NSGA-DO possui a estrutura basica apresenta no Algoritmo 2-2.

No passo 15 do Algoritmo 2-2, enquanto o resultado da soma do nimero de solu¢des

armazenadas na nova popula¢do com o numero de soluc¢des da fronteira atual ('F;" — que esta

sendo analisando no momento) for menor ou igual que o tamanho maximo reservado para a

populacdo ('T"), sdo copiadas todas as solugdes da fronteira atual ('F;") para P, . Essa copia
ocorre até que, ao chegar em determinada fronteira 'F;’, percebe-se que todas as solugdes dessa
fronteira (fronteira atual 'F;") ndo podem ser adicionadas por completo a nova populagio 'Py,4".

Nesse caso o lago “enquanto” se encerra.

A partir dai sdo calculadas as distancias para os Pontos de Ideais das solu¢des da tltima

fronteira que ndo pdde ser integralmente adicionada a nova populagdo 'P,.,’. Ordena-se a
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fronteira atual 'F;’ de forma decrescente em relagio aos Pontos de Ideais. Em seguida é realizada
a cOpia para P,,; de um subconjunto das solugdes ordenadas da fronteira atual ('F;’ — que esta
sendo analisando no momento). Esse subconjunto tera o tamanho igual ao nimero de solugdes

faltantes para que o tamanho da populagdo P, seja exatamente igual a T.

Como dito anteriormente, essa abordagem favorece a dispersao das solugdes na

fronteira e, com isso, propicia o aumento da diversidade na populagao.
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Algoritmo 2-2 - NSGA-DO

1  Inicio

2 P: Populagao pai;

3 Q: Populagao filha;

4 T: Tamanho fixo para P e Q;

5 F;: Conjunto de solucdes na fronteira j;

6 n: Numero da geracao atual;

7 N: Numero maximo de geracdes;

8 Gerar a populacdo inicial P, aleatoriamente;

9 Criar Qg = {};

10 Atribuir n = 0;

11 Realizar Sele¢do, Cruzamento e Mutagdo em P, para gerar a populagao filha Q,,;
12 Fazer R, =P, U Qy;

13 Realizar ordenag¢ao por ndo dominancia em R,,, gerando F;, i = {1, ..., v} em R;
14 Criar P41 = {};

15 Enquanto |P,,,,| + |F;| < T Faga

16 Copiar as solugdes de F; em P, ¢;

17 i=i+1;

18 Fim Enquanto

19 Para cada solugdo em F; calcular a distancia para os pontos ideais;

20 Ordenar F; decrescentemente de acordo a distancia para os pontos ideais;
21 Copiar as primeiras T — |P,,41| solugdes ordenadas de F; para P, 4

22 Se n < N Entao

23 | Pare;

24 Senio

25 | Atribuir n =n + 1 e voltar ao passo 11;

26 Fim Se

27 Fim

Devido a esses fatores, 0 NSGA-DO foi um dos algoritmos escolhidos para ser usado

neste trabalho.
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2.4.1.4 MNSGA-DO

Com a ideia de aperfeicoar ainda mais o método de geracdo das solucdes com foco na
diversidade das mesmas na Fronteira de Pareto, foi apresentada em Machado et al. (2021) uma
nova versao do AGMO NSGA-DO chamada de Algoritmo Genético de Ordenacao Nao-
dominada Orientado a Distancia Modificado ou MNSGA-DO (do inglés “Modified Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm Distance Oriented”).

A ideia do MNSGA-DO esta no fato da mudanga em relacao tanto na quantidade de
Pontos Ideais criados em relagdo ao NSGA-DO (o numero de Pontos ideias ¢ igual a 2 vezes o
numero de soluc¢des) e também em relacdo a forma como as solugdes sdo associadas a esses
Pontos Ideais. No NSGA-DO, vérias solu¢gdes podem ser aglutinadas em um mesmo Ponto Ideal
e no MNSGA-DO evita-se essa ocorréncia, o que corrobora com o espalhamento das solugdes

ao longo da fronteira.

Assim, durante a execu¢do do MNSGA-DO, se em um dado momento uma determinada
solucdo tende a se associar a um certo Ponto Ideal, primeiramente ¢ verificado se, naquele Ponto
Ideal ja ha uma solugdo associada a ele. Se sim, busca-se um proximo Ponto Ideal para associar
uma dada solucdo. Esse fato corrobora para que as solugdes fiquem melhor distribuidas ao

longo da fronteira de Pareto.

2.5 Sistemas Fuzzy Genéticos

Alguns trabalhos abordam o uso de AG para o desenvolvimento de Sistemas Fuzzy. Os
sistemas desenvolvidos com essa estratégia recebem o nome de Sistemas Fuzzy Genéticos
(SFG). No presente trabalho os AG sdo usados para gerar um Sistema Fuzzy Baseado em
Regras. Nesse caso, o AG ¢ usado para desenvolver os componentes do SFBR. Em Castro e
Camargo (2004) ¢ dito que os AG sdo ferramentas usadas para a geracdo de BRF, para a
otimizacdo das BRF, para a geragdo de fungdes de pertinéncia e para a sintonia das fungdes de

pertinéncia.

Uma categoria particular de SFG sdo os Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivos

(SFGMO). Para o presente trabalho pretende-se, por meio de um AGMO, gerar SFBR com
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equilibrio entres os objetivos conflitantes acuricia e interpretabilidade. O uso de AGMO nesse

contexto, ou seja, na geracdo de Sistemas Fuzzy, forma o chamado SFGMO.

2.5.1 Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivos

Os SFGMO sao usados para encontrar solugdes ponderadas entre 2 ou mais objetivos.
Em Sistemas Fuzzy os objetivos mais explorados s3o os de acuracia (medida relacionada a
capacidade dos Sistemas Fuzzy de descrever um dado problema) e o de complexidade (medida
relacionada a interpretabilidade dos SFBR de acordo com o nlimero de regras e de antecedentes
das regras). A complexidade, por vezes, descrita também como interpretabilidade tem relagao
com a capacidade do sistema em expressar um comportamento que seja compreensivel ao ser

humano.

A acurécia e a complexidade sdo objetivos que possuem um trade-off entre si, ou seja,
quando se melhora um, ha uma tendéncia natural para que o outro seja piorado. Em Pimenta
(2014) ¢ dito que frequentemente ha uma prevaléncia de um objetivo sobre o outro sendo esse
uma dificuldade frequente encontrada em SFBR. Esse fato corroborou com a busca por projeto

de SFBR que visam o devido balanceamento entre a acurdcia e a complexidade dos SF gerados.

Contudo, encontrar o balanceamento entre a acuracia e a complexidade de um SF ¢ uma

tarefa complexa justamente por esses objetivos possuirem um trade-off entre si.

Uma forma de se buscar por solucdes com essas caracteristicas ¢ por meio do
Aprendizado por Sele¢do de Regras que ¢ o tema do presente trabalho. Assim como nos
trabalhos de Alcala-Fdez, Alcald e Herrera (2011), Ferranti et al. (2017), Elkano et al. (2020),
dentre outros, pretende-se usar um AGMO para realizar a sele¢do de regras Fuzzy para geragao

de BRF com alta acuracia e que sejam também compactas (baixa complexidade).

2.6 Big Data

Durante as tultimas décadas, os avangos tecnologicos tornaram o termo Big Data
amplamente popular nos dominios industrial e académico (SILVA; DIYAN; HAN,

2019). Entretanto, os pesquisadores propdem variadas defini¢des para o termo Big Data. Laney
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(2001) caracterizou o Big Data como a area cujos dados possuem “3 Vs”. Esses “Vs” estdo
relacionados ao Volume (Quantidade de dados a serem processados), Variedade (Dados
estruturados, semiestruturados e nao estruturados) e Velocidade (Velocidade na qual os dados

sao gerados, produzidos, criados ou atualizados) dos dados

Ao longo dos anos outros autores como Chen, Mao e Liu (2014), Khan, Uddin e Gupta
(2014), Khan et al. (2018) e Sun (2018) adicionaram outros “V’s” a caracterizagdo do Big Data
tornando ainda mais difusa a defini¢dao do termo. Os outros “V’s” sdo a Variabilidade (nimero
de inconsisténcias nos dados), o Valor (beneficios que as informagdes podem retornar), a
Veracidade (confianca nos dados), a Validade (precisdo e corre¢do dos dados para o uso
pretendido), a Vulnerabilidade (seguranca dos dados), a Volatilidade (tempo em que os dados

estdo disponiveis) e a Visualizagdo (formas de representar os dados).

Como o termo carece de uma defini¢ao precisa, no presente trabalho optou-se por definir
explicitamente que serdo tratados os problemas onde os dados possuem grande volume e/ou

alta dimensionalidade.

2.7 Grande Volume Alta Dimensionalidade dos Dados

No contexto de aprendizado de maquina, Zhou et al. (2017) afirma que a grande
quantidade de dados despertou amplos interesses e proporcionou desafios na obten¢ao de novas

ideias sobre varios aplicativos de negdcios e comportamentos humanos.

Todavia, Fernandez et al. (2015) afirmam que hé queda de desempenho dos sistemas
quando se trata de problemas que envolvem muitos dados e, neste caso, ha um aumento
exponencial no tempo computacional dispendido para tratamento desses dados, em especial,

em problemas que envolvam SFEMO.

A computagdo paralela surge entdo como uma forma de lidar com problemas que
envolvem dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade. Abordagens para lidar com
dados com essas caracteristicas surgiram ao longo dos anos a algumas delas sdo apresentadas a

seguir.
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2.7.1 Apache Hadoop

O Apache Hadoop ¢ um framework projetado para computacdo escalavel e
processamento distribuido em Big Data. O Hadoop ¢ aplicado em problemas de Big Data,
dividindo os dados de modo a processa-los paralelamente. No fim, os resultados dos processos

paralelos sdo unidos fornecendo uma determinada solugio®.

O Hadoop ¢ desenvolvido, em grande parte, na linguagem de programagdo Java e teve
inicio depois da publicacdo do artigo referente ao Google File System (GFS) (GHEMAWAT;
GOBIOFF; LEUNG (2003).

Dentre os componentes do framework Apache Hadoop sdo destacados em Landset ef al.

(2015) e Vohra e Vohra (2016a; b; c) os seguintes mddulos:

e Hadoop Common

o Bibliotecas e arquivos usados pelos mddulos do Hadoop.

e Hadoop Distributed File System (HDFS)
o Sistema de arquivos distribuido do Hadoop com suporte a tolerancia a

falhas.

e Hadoop Yarn
o Plataforma de gerenciamento e agendamento de recursos

computacionais em clusters.

e Hadoop MapReduce
o Modelo de programagao para processamento em larga escala do Hadoop.
O MapReduce ¢ um modelo de programacao para processar € gerar

grandes conjuntos de dados (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

o Hive

5 Disponivel em: http://hadoop.apache.org/, acessado em 04 de abril de 2022.
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o Software de para banco de dados desenvolvido para consultas e analise
dos dados no Hadoop. As consultas sdo realizadas usando a linguagem
HIVEQL (semelhante a Linguagem de Consulta Estruturada SQL (do
inglés “Structured Query Language™))

e  Sgoop
o Aplicativo de interface de linha de comandos para transferir dados entre

Bancos de Dados relacionais € o Hadoop

e [HBase
o Banco de Dados NoSQL (ndo relacional) escalavel e distribuido

projetado para o Apache Hadoop.

e  Mahout
o Biblioteca de Aprendizado de Maquina de codigo aberto voltada para a

realizacdo de classifica¢des e agrupamentos.

Dentre esses, destacam-se 2 componentes do chamado Ecossistema Hadoop (Familia
de projetos relacionados do Hadoop). Esses sistemas sdo o HDFS e o Hadoop Map Reduce®.
Esses 2 componentes sdo partes importantes da arquitetura do framework e fornecem a estrutura
para a manipulacdo dos dados (HDFS) e para o advento do paralelismo no processo de

tratamento dos dados (Hadoop MapReduce).

2.7.2 Apache Spark

O Apache Spark’ é uma plataforma de codigo aberto popular para processamento de
dados em larga escala, adequada para tarefas de aprendizado de maquina iterativas (MEG et

al., 2016). Foi inicialmente apresentado em Zaharia et al. (2010) com foco na classe de

¢ O MapReduce ¢ baseado no uso de duas fungdes denominadas Map e Reduce. A fungdo Map processa
um par de chave/valor para gerar um conjunto de respostas intermediario. A fungdo Reduce que mescla todos os
valores intermediarios para gerar o resultado final (DEAN; GHEMAWAT, (2008).

" Disponivel em: http:// https://spark.apache.org/, acessado em 04 de abril de 2022.
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aplicativos que reutilizam um conjunto de dados de trabalho em varias operagdes paralelas
incluindo algoritmos de aprendizado interativo como ferramentas interativas de andlise de
dados. Em Zaharia et al. (2010) e posteriormente em Zaharia et al. (2012) foram apresentados
os Resilient Distributed Datasets (RDD) como uma abstragdo de memoria distribuida que

permite aos programadores realizar célculos na memoria em grandes clusters de maneira

tolerante afalhas (caracteristica essa advinda do Apache Hadoop). O Spark, segundo Zaharia et
al. (2012), ¢ eficiente em calculos iterativos e, portanto, adequado para o desenvolvimento de

aplicativos de aprendizado de maquina em larga escala.

Na Figura 2-10 ¢ mostrado o funcionamento simplificado do Hadoop e do Spark. O
Hadoop concentra a execu¢do das operacdes em disco e o Spark concentra a executa das

operagdes em memoria.

- Hadoop MapReduce

v L
7

o B

\, \,

» Spark

D — 0 —

HDFS ou S3

Figura 2-10 - Funcionamento simplificado do Apache Hadoop e do Apache Spark

2.7.2.1 Resilient Distributed Datasets (RDD)

O Apache Spark possui a caracteristica de realizar processamento em memoria de
trabalho ao passo em que usa os Conjuntos de Dados Distribuidos Resilientes (do inglés
“Resillient Distributed Datasets” — RDD) e varios modelos de armazenamento de dados para
tolerancia a falhas, o que minimiza a entrada e saida da rede. Os RDDs sdo, segundo Zaharia et
al. (2012), uma abstracdo de memoria distribuida que permite que os programadores realizem

calculos na memoria em clusters de maneira tolerante a falhas.
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Os RDD sao, portanto, uma estrutura de dados fundamental do Spark permitindo que a
computagdo ocorra de forma distribuida em diferentes nos de um determinado cluster. Cada
conjunto de dados no Spark RDD ¢ particionado para que seja possivel realizar o processamento

em varios nos do cluster.

Como o préprio nome ja diz, o RDD ¢ um Conjuntos de Dados Distribuidos Resilientes.
A expressao “Conjunto de Dados” diz respeito aos dados de trabalho que serdo particionados
e processados. E dito “Distribuide” pelo fato desses mesmos dados serem particionados e
processados, de forma distribuida, em diferentes n6és de um cluster. E, por fim, ¢ dito
“Resiliente” por ser tolerante a falhas, sendo capaz de, segundo Zaharia et al. (2012), se

recuperar de falhas provocadas por partigdes ausentes ou danificadas.

2.7.2.2 Componentes do Apache Spark

Dentre os componentes do framework Apache Spark, sdo destacados em Meng et al.

(2016) os seguintes modulos:

e Core
o Base do projeto que fornece funcionalidades distribuidas para o
despacho de tarefas, planejamento e entradas e saidas.
o Spark SOL
o Fornece uma linguagem para manipular os dados em linguagens como
Scala, Java ou Python.
o Spark Streaming
o Usa o Spark Core para executar analises de streaming de dados.
e MLIib
o Estrutura de aprendizado de maquina que executa sobre o Spark Core.
e  GraphX

o Estrutura de processamento grafico distribuido.

O Apache Spark também fornece APIs nas linguagens Java, Scala, Python e R e pode

funcionar em conjunto com o Hadoop e seus modulos.

Em Carey (2017) ¢ realizada uma comparacao entre o Apache Hadoop e Apache Spark

e algumas caracteristicas desses frameworks sdo apresentadas. Alguns desses pontos sao:
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Redundancia

o E um dos principais beneficios do uso do Hadoop que, por ser uma
plataforma distribuida, tem menor propensao a falhas, permitindo que
dados subjacentes estejam sempre disponiveis. O Spark implementa o
RDD com estratégia voltada para tolerancia a falhas visando o aumento
da confiabilidade.

Custo

o O Hadoop e Spark sdo projetos da Apache Software Foundation e,
portanto, sdo softwares livres e open sources. O custo da implantacao
varia com a forma com que se deseja implementé-lo. O tempo gasto, os
recursos relacionados a implementagdo, as habilidades necessarias e o
hardware envolvido também impactam nos custos.

Velocidade

o E relatado pela Apache Software Foundation® que o Spark é executado
até 100 vezes mais rapido que o Hadoop MapReduce. Isso ocorre porque
o Spark trabalha na memoria, em vez de ler e gravar em, e para, discos
rigidos. O Hadoop MapReduce 1€ os dados do cluster, executa uma
operagdo e escreve os resultados de volta no cluster, o que acarreta um
amento no tempo de execucdo das operagdes. O Spark realiza essas
tarefas em um s6 lugar e préximo ao tempo real, tornando o desempenho
varias vezes mais rapido.

Generalidade

o O Spark pode carregar dados de véarias fontes de dados, dando muita
flexibilidade as equipes. O Spark usa como fonte de dados o Amazon S3,
HDFS ou o Couchbase. O Hadoop usa o HDFS como fonte de dados.
Habilidades

o O Spark é geralmente destinado a analistas de dados e especialistas e
pode ser aplicado a conjuntos de dados profundamente complexos e em

constante mudanga.

8 Disponivel em: http:// https://spark.apache.org/, acessado em 20 de maio de 2022.
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2.8 Computacao Paralela

A Computagao Paralela ¢ uma forma de computagao onde varios calculos sdo realizados
simultaneamente (ALMASI; GOTTLIEB, 1994). Ela trabalha sobre a ideia de que os problemas
podem ser particionados e ter suas partes processadas de forma paralela, ou seja, enquanto uma
parte € processada em uma Unidade de Processamento (UP), outra parte, no mesmo momento,

também ¢é processada por outra UP.

A Computacdo Paralela ¢, em geral, aplicada a problemas onde ¢ necessario um grande
poder de processamento e, em alguns casos, grandes quantidades de dados devem ser

processadas.

A Computagdo Paralela pode também ocorrer em um ambiente de Computagdo
Distribuida. Um sistema de Computacdo Distribuida, segundo Tanenbaum e Steen (2007), ¢
conceituado como uma colecdo de computadores independentes entre si que se apresenta ao

usuario como um sistema Unico € coerente.

Tanenbaum e Steen (2007) afirmam que a Computagao Distribuida consiste em somar
o poder computacional de computadores que estdo interligados entre si por meio de uma rede
de comunicagdo. Esta rede pode ser uma rede local ( LAN — Local Area Network) ou uma rede
de longa distancia (WAN — Wide Area Network). Considerando esses computadores como um
sistema Unico, entende-se que, ao realizar processamento de forma distribuida, a computacdo
se d4 de forma paralela uma vez que os processos computacionais sdo executados a0 mesmo
tempo, em maquinas e cores diferentes. Na Figura 2-11 ¢ mostrado um exemplo desse tipo de

arquitetura computacional.
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Figura 2-11 — Computacio Paralela sendo executada em um Sistema Distribuido de
computadores

Para o presente trabalho, a plataforma de servigos para Computagdo em Nuvem Amazon
Web Service (AWS) foi escolhida como ambiente para executar as aplicagdes em um ambiente
distribuido. A escolha se deu devido as caracteristicas adequadas aos testes necessarios do
projeto e ao suporte da Amazon que disponibilizou gratuitamente um ambiente distribuido de
hardware, softwares e sistemas de armazenamento para que as aplicacdes pudessem ser

executadas. Conceitos relacionados a essa plataforma serdo abordados no topico a seguir.

2.8.1 Amazon Web Service - AWS

A Amazon Web Services (AWS) é uma plataforma de computacio em nuvem
desenvolvida e disponibilizada pela empresa multinacional Amazon. A plataforma oferece

servigos de computa¢do em nuvem como’:

e Infraestrutura como servigo (IaaS);

o Contém os componentes basicos da TI em nuvem e, geralmente, da acesso (virtual ou
no hardware dedicado) a recursos de rede e computadores, como também espaco para

0 armazenamento de dados.

e Plataforma como servigo (PaaS);

® Disponivel em https://aws.amazon.com/pt/types-of-cloud-computing/, acessado em 03 de abril de 2022.
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o Permite que os desenvolvedores ndo precisam mais gerenciar a infraestrutura
subjacente (geralmente, hardware e sistemas operacionais), permitindo que o foco do

desenvolvimento seja na implantacao e no gerenciamento das aplicagdes.
e Pacote de softwares como servigo (SaaS).

o Possibilita que ndo seja necessario destinar recursos para definir como o servigo sera
mantido ou como a infraestrutura subjacente sera gerenciada permitindo focar apenas
na forma como o software devera ser usado.

Atualmente, a AWS ¢ a plataforma de nuvem mais usada em toda a rede mundial de
computadores, oferecendo dezenas de servigos e instancias'® com pregos dindmicos baseados
na oferta ¢ demanda de recursos do mercado de instancias (DUTRA, 2018; LIN; PAN; LIU,

2022). Nos topicos a seguir serdo detalhados os servigos da AWS usados no presente trabalho.

2.8.1.1 Amazon Elastic Compute Cloud - EC2

O Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2), pode ser considerado o servigo mais
importante de toda AWS fornecendo ambientes virtualizados de acordo com a necessidade do
projeto, podendo variar de servidores com capacidade minima utilizados em desenvolvimento
e testes, até maquinas com alto poder computacional para suportar aplicagdes em produgdao

(DUTRA, 2018).

O Amazon EC2 oferece uma plataforma de computagdo ampla com mais de 500
instancias e opgdes de processador, armazenamento, redes e sistemas operacionais para auxiliar

o desenvolvedor de acordo com as necessidades das aplicagdes'!.

19 Instancias consistem em varias combinag¢des de CPU, memoria, armazenamento e capacidade de rede.
Cada tipo de instancia inclui um ou mais tamanhos de instancia, permitindo que os recursos computacionais sejam
alocados de acordo com os requisitos da carga de trabalho a ser executada. Disponivel em
https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/, acessado em 03 de abril de 2022.

! Disponivel em https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/, acessado em 14 de abril de 2022.
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2.8.1.2 Amazon Elastic MapReduce - EMR

O Amazon Elastic MapReduce (Amazon EMR) é uma plataforma para lidar com grande
quantidade de dados em nuvem. Permite a execu¢do de trabalhos de processamento de dados
distribuidos em grande escala, consultas SQL interativas e aplicagdes de Aprendizado de
Maquina. Faz uso dos frameworks de analise de codigo aberto como Apache Spark e Apache

Hive, dentre outros'?.

Para o presente trabalho, o Amazon EMR foi usado como base para a execucdo das

3 com instincias executoras do EC2

aplicagdes permitindo a configuragdes de Clusters'
(chamadas de workloaders) e permitindo também a execucao de um ambiente com Apache
Spark onde aplicagcdes em linguagens Scala e Java (usadas no trabalho) pudessem ser

executadas.

2.8.1.3 Amazon Simple Storage Service - S3

O Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) é um servico de armazenamento de
objetos que oferece disponibilidade de dados e seguranga para empresas e desenvolvedores. E
possivel no Amazon S3 armazenar e proteger dados de praticamente qualquer caso de uso, como

aplicacdes nativas da nuvem e aplicagdes moveis.

No presente trabalho, o Amazon S3 foi usado como repositério para os arquivos de

dados necessarios para as execucdes do modelo desenvolvido.

2.8.2 Meétricas para Avaliacao em Computac¢ao Paralela

A aplicagdo da Computagdo Paralela em determinados problemas computacionais esta
diretamente relacionada ao desempenho. Especificamente no contexto da Computacdo Paralela

aplicada a problemas que envolvem Algoritmos Evolutivos, varias medidas podem ser usadas

12 Disponivel em https://aws.amazon.com/pt/emr/, acessado em 15 de abril de 2022.
13 Conjunto de maquinas ligadas em rede para execugdo de aplicagdes de forma distribuida
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para avaliar o comportamento das aplicacdes. Sudholt (2015) destaca métricas que podem ser

usadas para avaliar Algoritmos Evolutivos nesse contexto. Sdo elas o:

o Speedup

e FEfficiency

O Speedup esté relacionado a chamada Lei de Amdahl (AMDAHL, 1967) que leva o
nome do arquiteto computacional Gene Amdahl. A Lei de Amdahl diz respeito a identificagdo
de possiveis ganhos de desempenho ao adicionar cores de computacdo adicionais a aplicagdes
que possui componentes seriais e paralelos (SILBERCHATZ; GALVIN; GAGNE, 2012). De
acordo com a Lei de Amdahl, independente de quantos processadores sao dedicados a execugao
da parte paralelizavel de um programa, o tempo de execu¢do minima ndo pode ser menor que
a parte do programa que ndo pode ser paralelizavel (parte serial). O Speedup, portanto, ¢ uma
medida do grau de desempenho e mede a razao entre o tempo de execuc¢do sequencial e o tempo

de execugdo em paralelo. A férmula do Speedup é:

(M)

Speedup(m) = T(m)

onde Speedup(m) ¢é o Speedup para m processadores, T (1) € o tempo de execucdo para um
processador (execucgdo sequencial) e T(m) é o tempo de execugdo para m processadores

(execucao paralela).

A Efficiency (ou Eficiéncia) mede o ganho de desempenho em relagdo ao consumo de
recursos computacionais empregados na execug¢do paralela (EAGER, ZAHORJAN;
LAZOWSKA, 1989). A férmula da Eficiéncia é:

Sm)  T@)
m  m x T(m)

E(m) =
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onde E (m) ¢ a Eficiéncia para m processadores, S(m) € o Speedup para m processadores, T'(1)
¢ o tempo de execugdo para um processador ¢ T(m) ¢ o tempo de execugdo para m

processadores.

As métricas Speedup e Efficiency serao usadas no presente trabalho para medir o grau
de desempenho dos algoritmos nos testes realizados. O Speedup usando sera o chamado Weak
Speedup Orthodox definido em Sudholt (2015). Nessa métrica ¢ realizada, segundo Sudholt
(2015), uma comparagdo entre o Algoritmo Evolutivo executando em m maquinas € 0 mesmo

Algoritmo Evolutivo executando em uma tinica maquina.

2.9 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram abordados os conceitos fundamentais que envolvem os Sistemas
Fuzzy e os Algoritmos Genéticos, em especial, os Algoritmos Genéticos Multiobjetivos, com
destaque para os algoritmos NSGA-DO, MNSGA-DO e NSGA-II. Questdes como historico,
terminologias e caracteristicas gerais dos sistemas que podem ser formados com essas técnicas
foram tratadas. Abordou-se também questdes relacionadas a Computagdo Paralela como um
meio para possibilitar o processamento de grandes conjuntos de dados. Outro tdpico abordado

foi o relacionado ao modelo de programacao MapReduce e ao framework Apache Spark.

Os conceitos abordados nesse capitulo formam a base para o desenvolvimento do
projeto de abordagem paralela para geracdo de Bases de Regras Fuzzy em problemas que

envolvem grandes conjuntos de dados.



Capitulo 3

ARTIGOS RELACIONADOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os artigos relacionados ao presente projeto abordando
trabalhos que lidam com Algoritmos Genéticos, Sistemas Fuzzy, Computacdo Paralela e

Problemas que envolvem dados com grande volume e a alta dimensionalidade.

Por fim, seguem as consideracdes finais abordando uma sintese dos temas abordados e

apresentando o foco do presente trabalho.

3.2 Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivo

A Loégica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos sdo técnicas de IA que podem atuar
separadas ou em conjunto na resolu¢do de varios problemas. A Logica Fuzzy, em particular, €
bastante usada em projetos envolvendo areas como engenharia (elétrica, mecanica,
mecatronica, aeroespacial), matematica, desenvolvimento de softwares, pesquisas médicas,

ciéncias sociais dentre outras areas (SINGH et al., 2013).

J& os Algoritmos Genéticos podem ser usados para encontrar as melhores solu¢des para
problemas complexos em vérios dominios como biologia, engenharia, ciéncia da computagao,

ciéncia sociais, dentre outros (KUMAR et al., 2010).
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Em conjunto, essas 2 técnicas podem ser usadas visando a obtencdo de melhores
resultados na resolucdo de problemas. Essa unido forma os chamados Sistemas Fuzzy

Genéticos.

Como exemplo do uso dos Sistemas Fuzzy Genéticos, pode-se citar o trabalho de
Herrera, Lozano e Verdegay (1994) onde ¢ demonstrado que o uso de AG em conjunto com 0s
sistemas Fuzzy propicia o tratamento da incerteza incorporando flexibilidade a problemas de

otimizagdo e busca.

Outro exemplo do uso dos Sistemas Fuzzy em conjunto com os Algoritmos Genéticos
pode ser visto no trabalho de Alcala-Fdez, Alcald e Herrera (2011). Nesse trabalho, tido como
uma das principais referéncias na area de Sistemas de Classificagdo Baseados em Regras Fuzzy
(SCBRF), quando ha um aumento no numero de varidveis do problema hd o aumento
exponencial no espago de busca e, consequentemente, das regras Fuzzy obtidas. E dito que esse
crescimento dificulta o processo de aprendizagem e pode levar a problemas de tempo e memoria
consumidos além de problemas relacionados a complexidade (em relagdo ao numero de regras

obtidas e ao numero de varidveis incluidas em cada regra).

¢ propdem entdo um método de classificacdo baseado em regras de associagdo Fuzzy
com selecao de regras genéticas para problemas de alta dimensao. O objetivo foi o de obter um
classificador baseado em regras Fuzzy preciso € compacto com baixo custo computacional. Foi
entdo desenvolvido o sistema de classificacdo baseada em regras de associacdo Fuzzy para
problemas de alta dimensdo (FARC-HD) com selecdo de regras genéticas. Nesse processo os
autores usaram um sistema de classificag@o associativa construido em dois estagios. O primeiro
estagio foi desenvolvido para descobrir as regras de associagao inerentes ao banco de dados. O
segundo estdgio foi usado para selecionar um subconjunto de regras para construir um
classificador. Esse subconjunto de regras era constituido apenas de regras que possuiam no
maximo 3 antecedentes. A partir desse subconjunto, era entdo extraidas combinagdes que

formariam as BRF finais.

Alcala-Fdez, Alcala e Herrera (2011) concluiram que o modelo obteve o melhor
desempenho no estudo experimental e apresentou um baixo custo computacional em todos os
conjuntos de dados, obtendo um bom desempenho. Destacou-se que a proposta obteve modelos
com um nimero reduzido de regras com poucos atributos no antecedente, dando a vantagem de

alta interpretabilidade do ponto de vista do usudrio.
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Outros tipos de problemas abordados com o uso dos Sistemas Fuzzy Genéticos sdo
aqueles em que, ndo apenas uma, mas um conjunto de varaveis devem ser otimizadas. Esses
problemas sdo caracterizados como problemas de otimizagdo multiobjetivo. Os SFG criados
para otimizar mais de uma varavel sao chamados de Sistemas Fuzzy Genéticos Multiobjetivos.
Nesse caso, a diferenca se da pela busca nao de apenas uma solu¢do, mas de um conjunto de

solugdes para a resolu¢do de um problema.

Na otimizagdo multiobjetivos sdo considerados, em determinados casos, objetivos
conflitantes entre si, ou seja, quando melhoramos um deles, em geral, pioramos o outro. Para a
resolucao desse tipo de problema o conceito de Dominancia de Pareto (explicado com mais

detalhes no Capitulo 2, topico 2.4 - Otimizacdo Multiobjetivo, pag. 39) ¢ comumente adotado.

Nesse contexto, pode-se citar o trabalho de Cérdenas e Camargo (2012) onde foi
desenvolvido um método genético multiobjetivo para aprender regras Fuzzy e otimizar
conjuntos Fuzzy em SCBRF. A ideia era realizar a busca do equilibrio entre 2 objetivos:

Acurécia e Interpretabilidade. Para isso foram realizados trés estdgios sequenciais:

e Definicao de Base de Dados
e Aprendizado de Base de Regras e

e Otimizag¢ao da Base de Dados

O trabalho foi realizado a partir da implementacdo de duas técnicas de otimizagao
multiobjetivo: NSGA-II (do inglés “Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II’) de Deb et
al., (2002) e o SPEA2 (do inglés “Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 2”) de Zitzler,
Laumanns e Thiele (2001). Nesse método a melhor regra a ser inserida na Base de Regras em
cada iteracdo ¢ selecionada entre as solu¢des nao dominadas usando um critério relacionado a
acuracia da Base de Regras. Os experimentos demonstraram que o método melhorou a acurécia
no segundo estdgio quando comparado a outros trés métodos genéticos mantendo uma
interpretabilidade equivalente medida pelo tamanho do modelo. No terceiro estdgio, o modelo
proposto em Cardenas e Camargo (2012) melhora a interpretabilidade em relagdo a semantica

dos conjuntos Fuzzy mantendo a precisao em niveis adequados.

Em Cérdenas e Camargo (2013) foi apresentado uma versdo melhorada do método de
Cardenas e Camargo (2012) visando aprender regras de classificacdo Fuzzy a partir de dados
por meio de um AEMO. Na nova versdao do método, um novo critério para selecionar a melhor

regra ¢ usado. Nesse novo método considera-se a interpretabilidade semantica no nivel da base
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de regras, no caso, especificamente o numero de regras disparadas (diferentemente do método
anterior que usa o critério relacionado a acurécia da base de regras). A nova versao do método
proposto alcancou resultados equivalentes aos da versao anterior com relagdo a acurécia,
entretanto houve melhora tanto na interpretabilidade semantica no nivel de base de regras

quanto no numero de regras disparadas.

Ainda no contexto da otimizacdo multiobjetivo, tem-se o trabalho de Fazzolari, ef al.
(2013) onde ¢ apresentada a visdo geral dos Sistemas Fuzzy Evolutivos Multiobjetivos
descrevendo as principais contribuigdes da area. Nesse trabalho, sdo apresentadas algumas
sugestdes de problemas que podem ser investigados. Temas como avaliacdo de performance de

SFEMO e automatizagao do processo de escolha de solugdes foram algum dos temas abordados.

Dentre os topicos abordados em Fazzolari, ef al. (2013), pode-se destacar o tema que

envolvem dados com grande volume, alta dimensionalidade em um contexto de SCBRF.

Fazzolari, et al. (2013) destacam que problemas relacionados a conjuntos de dados
grandes ¢ de alta dimensdo ocorrem cada vez mais e que o tratamento das questdes que
envolvem esses sistemas nesse contexto mostra-se como um campo de investigacdo

interessante.

Fernandez et al. (2015) afirmam que no tratamento de grande quantidade de dados ha
um aumento no tempo computacional despendido para tratamento dos dados. J4 em Elkano et
al. (2017) ¢ dito que a principal desvantagem dos SCBRF ¢ a queda de desempenho que ocorre

quando do processamento de grandes quantidades de dados.

Outros trabalhos como os de Lopez et al. (2014), Ferranti et al. (2017), Rodriguez-Mier,
Mucientes e Bugarin (2019), Fernandez-Basso, Ruiz e Martin-Bautista (2021), Bhukya e
Sadanandam (2022) e Aghaeipoor, Javidi e Fernandez (2022) também fazem referéncias aos

Sistemas Fuzzy e aos Sistemas Genéticos. Esses trabalhos serdo abordados no topico a seguir.
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3.3 Computacio Paralela no Contexto dos SFG

A Computagdo Paralela surge, no contexto dos Sistemas Fuzzy Genéticos, como um
meio para propiciar o devido processamento dos dados em trabalhos voltados para a tematica

de grandes conjuntos de dados.

Em Deb (2015) salienta-se que, com o uso de técnicas de computagdo paralela, pode-se
obter a Fronteira de Pareto Otima em problemas que envolvem os AEMO. Neste caso, cada
processador em um ambiente de computagdo paralelo recebe um tnico espago de busca e, no
final de cada procedimento computacional, as varias partes sao unidas para encontrar a

Fronteira de Pareto Otima completa.

Em Sudholt (2015) sdo destacados os efeitos da paralelizacdo, ressaltando a capacidade
da abordagem em proporcionar a reducao do tempo computacional ao passo que, a0 mesmo
tempo, conduz ao aumento da exploragdo do espaco de busca. Outro ponto destacado ¢ a
melhoria da diversidade obtida na populacdo de um AG quando comparado com algoritmos

evolutivos sequenciais.

Luna e Alba (2015) apoiam Sudholt (2015) ao destacarem que o método de paralelizar
algoritmos evolutivos surge como uma forma de reduzir o tempo computacional a valores
aceitaveis ao passo que permite o uso da paralelizacdo como meio para melhorar a diversidade

populacional.

Outros trabalhos, como os de Fernandez, Rio e Herrera (2016), Rodriguez-Fdez,
Mucientes e Bugarin(2016a), Ferranti et al. (2017), Fernandez, Almansa e Herrera (2017),
Elkano et al. (2018, 2019) Fernandez-Basso, Ruiz e Martin-Bautista (2021) ¢ Bhukya e
Sadanandam (2022) usam os frameworks Apache Hadoop e Apache Spark como meio para
construcdo e aperfeicoamento de SFBR no contexto de problemas de problemas que envolvem

dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade.

Nesse cenario, essas aplicagdes de computagdo paralela para construgdo e
aperfeicoamento de SFBR, mostram-se promissoras, uma vez que possibilitam o

processamento dos dados a partir do particionamento e do processamento separados deles.
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Um exemplo ¢ o trabalho de Lopez et al. (2014) onde ¢ apresentada a proposta de um
Sistemas de Classificacdo Baseada em Regras Fuzzy capaz de fornecer um modelo interpretavel
e acurado no cendrio de grande volume de dados. O sistema foi denominado de Chi-FRBCS-
BigData e foi baseado no artigo de Chi, Yan e Pham (1996). Nesse artigo foi desenvolvido um
método para lidar com problemas de grande volume de dados a partir do método cléssico de

SCBREF.

O algoritmo do Chi-FRBCS-BigData usa dois processos MapReduce diferentes para

lidar com duas partes diferentes do algoritmo.

O primeiro processo MapReduce ¢ dedicado a construcdo da Base de Conhecimento
Fuzzy de um conjunto de treinamento de Big Data. O segundo processo MapReduce ¢ usado

para predizer a classe de amostras pertencentes a conjuntos grandes amostras de dados.

O processo de construcdo da BC Fuzzy, que pode ser visto na Figura 3-1, € iniciado a
partir da criacdo da Base de Dados Fuzzy com o uso de fungdes de associacdo triangular
igualmente distribuidas. Em seguida, o sistema segmenta automaticamente o conjunto de dados
de treinamento original em blocos de dados independentes que sdo transferidos
automaticamente para as diferentes unidades de processamento juntamente com a base de dados

Fuzzy criada.

Na Figura 3-1 pode ser vista a fase de MAP. Essa fase ocorre na medida em que cada
unidade de processamento trabalha independentemente sobre os dados disponiveis para
construir sua Base de Regras Fuzzy. A seguir, cada processo do MAP pesquisara regras com o
mesmo antecedente. Se as regras compartilham o mesmo resultado, apenas uma regra ¢
preservada; se as regras tiverem consequentes diferentes, somente a regra com o maior peso €

mantida na BR Fuzzy.

Ainda na Figura 3-1, pode ser vista a fase de REDUCE que ocorre quando os resultados
obtidos por cada processo de mapeamento sao combinados para formar o BRF final. Nessa fase,
regras contraditérias (regras com o mesmo antecedente, com ou sem 0 mesmo consequente €
com peso de regra diferente) podem ter sido criadas. Nesse caso, procedimentos especificos
para lidar com essas regras contraditérias sao executados. Esses procedimentos definem duas

variantes do algoritmo Chi-FRBCS-BigData.



Estado da Arte — Pag. 68

INICIAL MAP REDUCE
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Figura 3-1 - Fluxograma da fase de construcio do BC no algoritmo Chi-FRBCS-BigData
(adaptado de Lopez et al. (2014))

Na primeira versdo, chamada de Chi-FRBCS-Bigdata-Max, o método procura as regras
com o mesmo antecedente. Neste caso, apenas a regra com o maior peso ¢ mantida na BRF
final. Nessa situacdo, ndo € necessario verificar se o consequente ¢ 0 mesmo ou nao, pois serao
mantidas apenas as regras com maior peso. Lopez et al. (2014) destacam que regras
equivalentes (regras com o mesmo antecedente e consequente) podem possuir pesos diferentes

pois foram computadas em diferentes processos e em diferentes conjuntos de treinamento.

Na segunda versao, chamada de Chi-FRBCS-Bigdata-Ave, o método também procura
as regras com o mesmo antecedente. No entanto, o peso médio das regras que t€ém o mesmo
consequente € calculado e a regra com o maior peso médio ¢ mantida na BRF final. Essa etapa
¢ necessaria, pois, como dito anteriormente, regras com o mesmo antecedente e consequente

podem ter pesos diferentes por terem sido construidas em conjuntos de treinamento distintos.

Para demonstrar a diferenga entre os algoritmos, € apresentado em Lopez et al. (2014)
um exemplo com cinco regras com o mesmo antecedente € com 0S respectivos pesos

apresentados na Tabela 3-1.
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Tabela 3-1 — Exemplo de regras com o mesmo consequente

R1 Classe 1 0,8743
R2 Classe 2 0,9254
R3 Classe 1 0,7142
Ra Classe 2 0,2143
Rs Classe 1 0,8215

Para o algoritmo Chi-FRBCS-Bigdata-Max a regra mantida serda a Regra R,

(consequente “Classe 2°), pois esta € a que apresenta o maior peso (PesoR, = 0,9254).

No caso do algoritmo Chi-FRBCS-Bigdata-Ave, o peso médio das regras com o mesmo

consequente € calculado. Nesse caso o célculo ¢ o seguinte:

Classe 1 = PesoR; + PesoR; + PesoRs = [0,8743 + 0,7142 + 0,8215] = 3 = 0,8033

Classe 2 = PesoR, + PesoR,

[0,9254 + 0,2143] + 2

0,5699

O algoritmo Chi-FRBCS-Bigdata-Ave define, portanto, a permanéncia da regra com

consequente “Classe 17, pois esta ¢ a regra com maior peso médio (Peso médio = 0,8033).

Na fase FINAL, os resultados computados nas fases anteriores sdo fornecidos como
saida do processo de calculo. Assim, a Base de Conhecimento gerada serd composta pela Base

de Dados concebida na fase “INICIAL” e a Base de Regras obtida na fase “REDUCE”.

A BC obtida serd usada para prever a classe dos novos exemplos. Na Figura 3-2, Lopez
et al. (2014) demonstram como sdo estimadas as classes dos novos dados nas 3 diferentes fases

chamadas de “INICIAL”, “MAP” e “FINAL”.

Na fase INICIAL o sistema segmenta automaticamente o conjunto de dados de Big Data
original em blocos de dados independentes. Esses blocos sdo transferidos para as diferentes

unidades de processamento junto com a BC Fuzzy criada anteriormente.

Na fase de MAP, cada fung¢do estima a classe para os exemplos incluidos em sua parti¢ao
de dados. Nesse caso, cada unidade de processamento passa por todos os exemplos do seu

respectivo conjunto de dados e prevé a classe de saida de acordo com a BC Fuzzy.
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INICIAL MAP FINAL
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Figura 3-2 - Fluxograma da fase de estimativa da classe dos dados no algoritmo Chi-FRBCS-
BigData (adaptado de Lopez et al. (2014))

Na fase FINAL, os resultados calculados na fase anterior sdo fornecidos como a saida
do processo de célculo. As classes estimadas para os diferentes exemplos do conjunto de
classificagdo de Big Data sao agregadas apenas concatenando os resultados fornecidos por cada

fungdo da fase de MAP.

Lopez et al. (2014) afirmam que os resultados dos testes realizados corroboram a
eficiéncia da abordagem proposta. E destacado, no entanto, que ndo é possivel afirmar se o
método Chi-FRBCS-BigData-Max é ou nao mais adequado do que o método Chi-FRBCS-
BigData-Ave. E dito que, quando se tem um menor numero de divisdes dos dados na fase de
MAP, o método Chi-FRBCS-BigData-Ave tende a ser o mais adequado. Em caso de grande
divisdo dos dados na fase de MAP com foco em resultados mais rapidos, o método Chi-FRBCS-

BigData-Max tende a ser a melhor escolha.

Para o trabalho aqui proposto, os testes revelaram uma situacao semelhante a relatada
em Lopez et al. (2014). A quantidade de particdes impostas aos dados no inicio do
processamento impacta diretamente no tempo de processamento e nos resultados obtidos.
Percebeu-se que, no presente projeto, particionar em demasia gera resultados mais rapidos,
porém pode levar a uma homogeneidade das subpopulagdes obtidas em cada parti¢ao fazendo
com que os individuos obtidos durante as geragdes do AG nao sejam capazes de explorar todo
o espago de busca de forma satisfatoria gerando, assim, BRF pouco acuradas. Em contrapartida,
reduzir demasiadamente a quantidade de partigdes leva a geragdo de individuos mais

heterogéneos entre si e, consequentemente, com maior capacidade de explorar os espacos de
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buscas que, nesse caso, s30 maiores em cada particdo. Assim, devido a essa heterogeneidade
das populagdes, aumenta-se a probabilidade de se encontrar melhores solugdes. Contudo,
destaca-se que essa redugdo na quantidade de particoes leva ha um maior tempo de
processamento dos dados, pois mais avaliagdes deverao ser feitas no processo de calculo do

Fitness de cada individuo.

Outro trabalho que usa a abordagem MapReduce para o contexto de grande volume de
dados ¢ o de Fernandez, Rio e Herrera (2016). Nesse trabalho ¢ usado o modelo de programagao
MapReduce com o intuito de abordar um grande volume de dados de forma eficiente
proporcionando um melhor desempenho ao modelo gerado na forma de SFBR. E destacado que
problemas de classificagdo baseados em regras Fuzzy tem mostrado bons resultados para a
abordagem MapReduce em problemas que envolvem grande quantidade de dados afirmando
que os sistemas criados podem ser melhorados quando usados em conjunto com algoritmos

evolutivos.

[ input [ input [ input [ input |

(k-V)/ (k,V)/ (k,V)\ (k.VN

map map map map

(K, v) (k', v) (k' V) (k', V)

| Shuffling: group values by keys I
k', IiSt(V!)l K’, list(v’) k', Iist(v')l

v
reduce reduce reduce

Vn Vn Vn

[_output [ output [ output |

map (k, v) — list (k’, V')
reduce (k', list(v’)) — v”

Figura 3-3 - O Modelo MapReduce (extraido de Fernandez, Rio e Herrera (2016))
O modelo MapReduce apresentado em Fernandez, Rio e Herrera (2016) pode ser visto

na Figura 3-3. Nela, ¢ possivel ver a fase de MAP onde os dados divididos s3o coletados e,

posteriormente, alimentam a funcdo REDUCE. A seguir, uma fung¢ao ¢ aplicada e se obtém os
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resultados finais. Nesse modelo, ¢ usado uma estrutura de dados essenciais conhecida como par
<key, value>. Na Figura 3-3, k e v referem-se ao par chave original e valor respectivamente; &k’
e v’ formam o par intermediario criado depois da funcdo de MAP; e v’ € o resultado final do

algoritmo.

A computagdo paralela ¢ usada também no trabalho de Rodriguez-Fdez, Mucientes e
Bugarin (2016a) onde ¢ apresentado um Sistema Fuzzy Genético chamado de S-FRULER'4,
que é uma versio escalavel do FRULER' proposto em Rodriguez-Fdez, Mucientes e Bugarin,

(2016b).

MAP

/ — FRULER ( REDUCE

Rl X
Varidveis

e FRULER
Selecio de

Varidaveis

\ 4

Discretizacio
Fuzgy
Multi-Grenularidade

Solugio Map —% Combinacio
\ Base de
. \ L »-| Conhecimento
Solucdo Map F—b‘ Combinagdo Final

E\E

Solucgio Map| % Combinacio

Y

Y

Dataset

N/

\ 4

Particionamento do Dataset

FRULER

A 4

Selecio de
Varidaveis M

Figura 3-4 - Arquitetura S-FRULER com as fases de pré-processamento, de MAP e de
REDUCE (adaptado de Rodriguez-Fdez, Mucientes e Bugarin (2016a))

O S-FRULER usa a computagdo paralela em problemas de regressao possibilitando a
obtenc¢do de modelos com alta acuracia e baixa complexidade (menor nimero de regras € menor

nimero de antecedentes das regras) enquanto o tempo de execugdo do algoritmo ¢ reduzido.

Com o S-FRULER ¢ possivel manter as caracteristicas de acuracia e interpretabilidade

(complexidade) do FRULER quando da aplicagdo em problemas de grande escala. A

14 S-FRULER & um acronimo para Scalable Fuzzy Rule Learning Through Evolution for Regression. O
S-FRULER ¢ uma versao escalavel do FRULER.

15 FRULER é um acronimo para Fuzzy Rule Learning Through Evolution for Regression. O FRULER &
um sistema para aprendizado de regras Fuzzy Takagi-Sugeno-Kang por intermédio de técnicas evolutivas para
problemas de regressao.
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arquitetura proposta em Rodriguez-Fdez, Mucientes e Bugarin (2016a) pode ser vista na Figura

3-4.

Na Figura 3-4 ¢ apresentada a arquitetura S-FRULER onde o problema de regressao ¢
dividido em partes menores ao incorporar um processo de sele¢do de recursos para diminuir o
numero de varaveis em cada uma das partes. Dessa forma, cada parte do problema ¢ repassada
e resolvida independentemente no bloco chamado de MAP. Posteriormente, o bloco REDUCE,
recebe as partes e obtém a Base de Conhecimento Final (que ¢ composta da Base de Dados e
da Base de Regras Fuzzy) a partir da informagdo gerada em cada parti¢ao do problema. Assim,
as questoes de desempenho podem ser resolvidas mesmo que seja considerado o contexto

relacionado a problemas com grande quantidade de dados.

Outro trabalho que usa computagdo distribuida no contexto de SFEMO ¢ o de Ferranti,
Marcelloni e Segatori (2016). Nele, ¢ proposta uma versdo distribuida do algoritmo
multiobjetivo PAES (Pareto Archived Evolution Strategy) para aprendizado simultdneo das
bases de dados e de regras de Classificadores Baseados em Regras Fuzzy (CBRF) com o

objetivo de maximizar a precisao e minimizar a complexidade.

O PAES foi desenvolvido inicialmente no trabalho Mann e Smith (1996) e teve suas
versoes iniciais usadas na comparacao com um Algoritmo Genético Multiobjetivo no trabalho

de Knowles e Corne (1999).

No AEMO PAES basico, inicialmente ¢ gerada uma solugdo aleatoria § e ocorre, entao,
uma mutacdo M a partir dessa solugdo. Caso S domine M, entdo M ¢é descartada. Caso M
domine a solugdo S, entdo M ¢ adicionada a um arquivo externo e o processo reinicia. Caso M
nao seja dominada por nenhum membro do arquivo externo, entdo ¢ usada uma fungdo para
verificar quao densa estdo as regides onde se encontram as solugdes. Isso permite decidir qual
a melhor solu¢do a ser adicionada ao conjunto de solugdes final. O processo ¢ repetido até que

um determinado critério de parada seja atingido.

Especificamente no trabalho de Ferranti, Marcelloni e Segatori (2016), a versao
distribuida do PAES, chamada de DPAES, foi implementada usando o framework Apache
Spark.

Ferranti, Marcelloni e Segatori (2016) destacam que, apesar de outros trabalhos terem
tido bons resultados em termos de desempenho e do tratamento de problemas com grande

volume de dados ao usar o Apache Hadoop, existem trabalhos, como o de Zhou (2010), onde
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0s custos extras em relacdo as operacdes de entrada e saida do sistema de arquivos distribuidos
e a sobrecarga de contabilidade do sistema reduziram significativamente os beneficios do
paralelismo no framework Hadoop. Ferranti, Marcelloni e Segatori (2016) usaram entdao o

Apache Spark como estrutura de processamento de dados.
A versao distribuida do PAES consistiu de 2 fases principais intituladas:

e Fase 1 — Geracao de Regras Candidatas Distribuidas

e Fase 2 — Otimizagdo Evolutiva Distribuida
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Figura 3-5 — Fase 1 — Geracgao de Regras Candidatas Distribuidas (Adaptado de Ferranti,
Marcelloni e Segatori (2016))
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Na Fase 1, tem-se 3 etapas como pode ser visto na Figura 3-5. Na primeira
(Discretizagdo Distribuida), cada varidvel de entrada continua ¢ discretizada usando uma

particdo uniforme Fuzzy com 5 conjuntos.

Para cada Chunk (particdo do conjunto de dados de treinamento) ¢ associado um valor
categorico correspondente ao valor do conjunto com maior grau de pertinéncia. Essa
discretizagdo ¢ aplicada em paralelo usando as chamadas Unidades de Computagdo (UC). Na
segunda etapa (Geragdo da Arvore de Decisdo Distribuida) uma arvore de decisdo distribuida

C4.5 modificada ¢ executada no conjunto de treinamento discretizado.
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Figura 3-6 - Fase 2 - Otimizaciao Evolutiva Distribuida (Adaptado de Ferranti, Marcelloni e
Segatori (2016))
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Com isso, a base de regras ¢ extraida da arvore de decis@o e encerra-se a Fase 1 do
processo. Nesse ponto, sdo geradas, aleatoriamente, duas solu¢des que sdo adicionadas ao

arquivo do DPAES para dar inicio a Fase 2, como pode ser visto na Figura 3-6.

Na segunda fase, o calculo da taxa de classificagdo em cada iteracio do AEMO ¢
distribuido adotando o modelo mestre-escravo. Detalhadamente, sdo geradas duas solugdes
candidatas o1 e 02 ao se aplicar os operadores genéticos as solucdes si e sy extraidas
aleatoriamente do arquivo do DPAES. Para cada Chunk do conjunto de treinamento, ambas as

solucdes candidatas (01 e 02) classificam todas as instancias pertencentes aquele Chunk.

Na Figura 3-6, as variaveis accl e acc2 correspondem aos contadores associados as

solugodes candidatas o1 € 02 e guardam a quantidade de vezes que houve classifica¢do correta.

Em seguida, ¢ verificado se as soluc¢des candidatas o) e 02 serdo adicionadas ao arquivo.
Elas serdo adicionadas somente se nao forem dominadas por nenhuma solugdo contida no
arquivo. As solugdes que passarem a ser dominadas por o1 € 02 sdo removidas do arquivo. O
processo global ¢ executado até que o numero de maximo de avaliacdes de aptidao seja

alcancgado e a Fase 2 ¢ entdo encerrada.

Testes foram realizados a fim de verificar a eficiéncia da proposta em termos de acuracia
e complexidade, além de avaliar o aumento de velocidade alcancado em um cluster de
computadores. Foi demonstrado nesse trabalho a capacidade de extrair, com eficiéncia, bases
de regras compactas e com alta acurdcia mesmo com a manipulagdo de grandes conjuntos de

dados em hardware considerado pelo artigo como ‘modesto’.

Ainda em Ferranti, Marcelloni e Segatori (2016), percebe-se que, na arquitetura
proposta, as duas solugdes extraidas do arquivo do DPAES sao usadas em todas os Chunks de
uma determinada iteracao. Esse fato limita o poder do paralelismo que pode ser alcangado em
relacdo ao AEMO. Nessa arquitetura, seria possivel, em uma mesma iteracao, selecionar varias
duplas de solu¢des candidatas, para serem usadas pelas UC no processamento das instancias.
Desse modo, baseado na classificacdo obtida por cada par de solugdes, seria possivel tanto
determinar qual dessas solucdes iria ou ndo para o arquivo, quanto definir, baseado nas
classificagdes obtidas pelas solugdes anteriores, qual o critério que seria usado para selecionar

as proximas solugdes a serem usadas nas proximas iteragdes.
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Outro ponto a ser destacado ¢ o fato de o modelo main-worker'® ter sido adotado como
forma de propiciar a distribui¢ao do célculo da classifica¢do. Esse método provoca um aumento
do tempo de execucao do algoritmo uma vez que requer a varredura do conjunto de treinamento
global impactando na velocidade de execugao da abordagem proposta. Esse fato ¢ destacado no
proprio artigo e uma alternativa seria o desenvolvimento de um método que abandonasse a
classificagdo de uma UC que estivesse processando um Chunk e demorasse em demasia para
executar sua tarefa. Esse fato poderia acelerar a execucdo do algoritmo uma vez que evitaria
que tarefas que j& haviam sido executadas esperassem muito tempo por um processo em
execucdo. No entanto, o fato de abandonar determinados Chunks pode, por vezes, conduzir o

processo a solugdes que ndo sejam proximas as solugdes esperadas.

O uso da abordagem paralela no contexto de problemas de Big Data também ¢ abordado
no trabalho Elkano et al. (2018). Nesse artigo ¢ introduzido uma solu¢do MapReduce para o
projeto de um Sistemas de Classificacdo Baseados em Regras Fuzzy voltado para problemas de
Big Data. O sistema desenvolvido, denominado de CHI-BD, permite gerar, no contexto de Big
Data, o mesmo modelo que o obtido pelo algoritmo original proposto em Chi, Yan ¢ Pham

(1996) caso esse pudesse ser executado com essa mesma quantidade de dados.

O modelo de Chi, Yan e Pham (1996) (no artigo de Elkano et al. (2018) ¢ chamado de
CHIEP. ,,) depende fortemente do nimero de MAPPERS"” usados para execucio do algoritmo.

E destacado que isso ocorre por dois motivos:

1) Cada MAPPER calcula os pesos das regras considerando apenas um
subconjunto do conjunto de treinamento. Esse fato faz com que a qualidade dos
pesos das regras dependa da distribuicdo do subconjunto especificado. Quanto

mais nds sdo adicionados, menor a qualidade dos pesos das regras.

2) O tamanho de amostra afeta os pesos das regras. Em casos onde o nimero de

MAPPERS é maior que o numero de instancias de uma classe, haverd MAPPERS

16 Nomenclatura usada para designard que em um sistema distribuido hd um computador principal ligado
a varios computadores que executardo de forma distribuida uma determinada aplicagao.

170s MAPPERS sdo os n6s de computagdo responsaveis pelo processamento dos dados na fase de Map
do modelo MapReduce.
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sem representacdo da classe quando se tem conjuntos de dados binarios. Isso
implica que os pesos das regras gerados nesses MAPPERS serdo insignificantes
com todos os exemplos pertencendo a mesma classe. Além disso, essas regras

serdo mantidas na base de regras final, pois possuem o peso maximo possivel.

Devido a esses motivos, a ideia do trabalho de Elkano et al. (2018) foi projetar uma
solucdo computacional que gera exatamente o mesmo modelo, independentemente da
configuracdo dos clusters. Nesse caso, ¢ possivel garantir que o grau de paralelismo adotado

ndo afeta o desempenho do algoritmo.

O método desenvolvido foi chamado de CHIEP 54, e consiste de dois estigios
diferentes. O primeiro estagio estd relacionado ao processo de geracdo de regras e o segundo

relacionado ao calculo dos pesos das regras.

Na primeira etapa, todas as regras Fuzzy sdo criadas sem calcular seus pesos, obtendo
uma base de regras preliminar. Para esse fim, uma nova regra ¢ gerada para cada instancia em
cada MAPPER. Ao fim do processo, REDUCERS' agrupam automaticamente as regras
fornecidas pelos MAPPERS, obtendo uma lista de todos os possiveis consequentes (lista de

consequentes) para cada regra (antecedentes).

Na segunda etapa, a base de regras obtida na primeira etapa ¢ compartilhada por todos
0s nos, o que permite calcular os pesos das regras usando todas as instancias. Para isso, em cada
MAPPER, o grau de correspondéncia de todas as regras com as instancias no MAPPER ¢
calculado. Posteriormente, todos esses graus correspondentes sdo usados pelos REDUCERS
para calcular o peso final de cada regra a fim de decidir, automaticamente, o consequente final

na lista de classes.

Os resultados do experimentos realizados em Elkano et al. (2018) mostraram que, ao

lidar com problemas de grande volume de dados, o método CHIEE, ., (método proposto no

8 O REDUCER (componente da fase de Reduce do modelo MapReduce) responsavel por agregar as
saidas dos MAPPERS.
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artigo) supera o método CHIED.,, (abordagem classica proposta em Chi, Yan e Pham (1996))

em termos de tempo de execucao e desempenho de classificagdo.

E também destacado que, como o Chi original calcula os pesos das regras calculando o
grau de correspondéncia de cada regra com todos os exemplos, € necessario lidar com a questao
da complexidade do tempo. Nesse caso, o aumento no tamanho dos dados tem um efeito nao-
linear no tempo de execucdo o que limita a expansdo do algoritmo. Para resolver esse problema,
Elkano et al. (2018) sugerem um processo de selecdo prévia de features (caracteristicas) que
levaria a um aumento na probabilidade de regras duplicadas provocando, por consequéncia,
uma redugdo no tamanho da base de regras. Outra op¢ao sugerida ¢ a definicao de um threshold

(limitante) que remova as regras geradas por poucos exemplos.

Outro trabalho que relaciona os Sistemas Fuzzy com problemas de grande quantidade
de dados ¢ o de Elkano et al. (2019). Nesse trabalho ¢ destacado que a interpretabilidade sempre
foi uma grande preocupagdo para os classificadores baseados em regras Fuzzy. Entretanto, ¢
dito que, em problemas de classificacdo que envolvem grande quantidade de dados, os Sistemas
de Classificacdo Baseados em Regras Fuzzy ndo conseguem manter o bom equilibrio entre a
acuracia e a interpretabilidade que caracterizou esses mesmos sistemas em ambientes que nao

envolvem toda essa gama de dados.

Elkano et al. (2019) afirmam que os métodos mais acurados constroem modelos muito
complexos (grande nimero de regras e de conjuntos Fuzzy) enquanto abordagens focadas na

interpretabilidade ndo fornecem uma acuracia adequada.

Com base nessas questdes, Elkano et al. (2019) propdem um novo algoritmo de
aprendizado distribuido chamado CFM-BD voltado para construir SCBRF acuradas e
compactas para o contexto de problemas que envolvem grande quantidade de dados e que ndo

adapta ou estende nenhum método existente.
O processo desenvolvido ¢ composto de 3 fases. Sdo elas:

1) Pré-processamento baseado no teorema da transformagao integral de probabilidade
e Nessa fase sao criados conjuntos Fuzzy (rétulos linguisticos) que se ajustem a
distribuicao real dos dados de treinamento, mantendo constante o nimero de
conjuntos Fuzzy por variavel (por exemplo, baixo, médio, alto). Aqui, os

conjuntos Fuzzy sao construidos e os dados de treinamento sdo pré-processados
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(distribuicao original dos dados de treinamento ¢ transformada em uma

distribui¢do uniforme).

2) Inducao de regras inspirada nos algoritmos CHI-BD e Apriori;

e Nessa fase a base de regras ¢ construida aplicando um algoritmo de indug¢ao de
regras projetado para grande volume de dados. Esse processo consiste em dois
estdgios sequenciais, inspirados em alguns dos conceitos introduzidos nos
algoritmos CHI-BD de Elkano et al. (2018) e Apriori de Agrawal e Srikant
(1994). Em uma primeira etapa um conjunto de itens frequentes mais

promissores ¢ extraido e, em uma segunda etapa, a base de regras Fuzzy ¢€ criada.

3) Selecdo de regras por meio de uma otimizagao evolutiva global.
e Nessa etapa um processo de selecdo de regras € realizado para obter um modelo
preciso e compacto. Para isso, ¢ aplicado o algoritmo evolutivo de Eshelman
(1991). Foi implementada uma nova versdo distribuida desse algoritmo
evolutivo que executa um processo de otimizacao global que avalia a qualidade

de cada individuo considerando todo o conjunto de treinamento.

E destacado no artigo que as fases processam todo o conjunto de dados de maneira
distribuida fazendo com que o modelo obtido ndo seja afetado pela distribui¢do das parti¢des e

pelo grau de paralelismo.

Foi realizado um estudo empirico completo para testar o desempenho da abordagem
CFM-BD proposta. Acuréacia, complexidade e tempo de execucdo foram analisados e os
resultados obtidos foram comparados com 3 classificadores Fuzzy para Big Data (Chi-Spark-
RS de Fernandez, Almansa e Herrera (2017), FBDT(Fuzzy Binary Decision Trees) | FMDT
(Fuzzy Multiway Decision Trees), de Segatori, Marcelloni e Pedrycz (2018) e CHI-BD de
Elkano et al. (2018)).

De acordo com este estudo, o CFM-BD mostrou-se competitivo em relagdo aos
classificadores comparados usando, no entanto, modelos mais simples compostos por poucas
regras € que possuiam menos de trés antecedentes e com cinco rotulos linguisticos para as
variaveis. Nos testes, o CFM-BD criou algumas regras compostas por menos de 3 antecedentes,

enquanto os outros métodos geram milhares de regras contendo muitos antecedentes e rotulos
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linguisticos, com excecdo de alguns modelos do FBDT que constroem, geralmente, menos de
32 regras. No entanto, esses modelos sdo geralmente menos acurados que o CFM-BD e nao
alcancaram o desempenho tido como de “estado-da-arte”. Destacou-se também que, nos testes,
o CFM-BD mostrou-se competitivo, além da interpretabilidade, também em termos de

desempenho de classificagao.

Outro trabalho que faz uso da Computagao Paralela no contexto dos SF ¢ o trabalho de
Fernandez-Basso, Ruiz ¢ Martin-Bautista (2021). Nesse trabalho sdo propostos diferentes
algoritmos de mineracdo de regras de associagdo Fuzzy no ambito de grande quantidade de dados
para a descoberta de padrdes de concorréncia a partir de conjuntos de dados Fuzzy. No trabalho foi
demonstrado que algoritmos ndo distribuidos propostos para mineragdo de regras de associagdo
Fuzzy podem falhar ao manipular conjuntos de dados massivos (dados com grande volume) devido
a erros de estouro de memoria. Esse fato faz com que a eficiéncia do sistema seja afetada a medida

o conjunto de dados aumenta.

Com o uso da Computacdo Paralela e do framework Apache Spark foi possivel entdo,
processar os dados massivos demonstrado que com o uso dessas técnicas € possivel obter
ganhos em relacdo ao tempo de execucdo, ao uso da memoria e em relacdo a capacidade de

processamento dos sistemas propostos.

Ha também o trabalho de Bhukya, Sadanandam (2022) onde uma técnica foi
desenvolvida para lidar com grande volume de dados no ambiente Hadoop MapReduce. Nesse
trabalho, € projetado um Cluster com modelo de geragdo de regras para classificagdo de dados
em ambiente Hadoop MapReduce possibilitando a manipulacdo dos conjuntos de dados de
valor continuo, onde o ponto de dados nao oferece nenhum detalhe de classe e pode ser incerto.
O objetivo da técnica desenvolvida ¢, portanto, produzir um conjunto de regras 6timo para o
processo de classificagdo de dados. Além disso, a técnica desenvolvida ¢ usada para uma
classificacdo de grande volume de dados e engloba os processos de agrupamento e classificagao

obtendo resultados satisfatorios de acuracia nos experimentos.

Outro trabalho ¢ o de Aghaeipoor, Javidi e Fernandez (2022), onde ¢ proposto o IFC-
BD, um classificador Fuzzy interpretavel para lidar com grande volume de dados. O objetivo ¢é
de, por meio do aprendizado de um modelo Fuzzy compacto e preciso, tornar o sistema mais
interpretavel. O IFC-BD ¢ desenvolvido em uma estrutura distribuida baseada em células
através dos trés estagios de trabalho de aprendizado inicial de regras, generalizacao de regras e

selecdo de regras heuristicas. Todo este procedimento permite ir desde um numero elevado de
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regras especificas até um nimero menor de regras mais gerais e seguras. Além disso, para
resolver possiveis conflitos de regras, um novo peso estimado de regras € proposto
especificamente para problemas de que envolvem grande quantidade de dados. O IFC-BD foi
avaliado em comparagao com as abordagens de ultima geracao do paradigma de classificagado
Fuzzy, considerando interpretabilidade, acuracia e tempo de execucdo. Os resultados dos
experimentos revelaram que o algoritmo proposto foi capaz de melhorar a interpretabilidade de

classificadores baseados em regras Fuzzy, bem como seu desempenho preditivo.

Como pode-se perceber, diversos trabalhos fazem uso da Computagdo Paralela no
contexto de SFBR e de Algoritmos Genéticos a fim de extrair, de dados com grande volume
e/ou alta dimensionalidade regras para formar uma Base de Regras Fuzzy que seja devidamente

acurada e interpretavel.

Na Tabela 3-2 encontra-se uma sumarizagdo das abordagens para tratamento de

problemas que envolvem dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade.
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Tabela 3-2 - Sumariza¢io das abordagens para tratamento de problemas que envolvem dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade

Alcala-Fdez, Alcald e
Herrera
Lopez et al.
Rodriguez-Fdez,
Mucientes e Bugarin
Fernandez, Rio e

Herrera

Ferranti et al.

Fernandez, Almansa

e Herrera

Elkano et al.

Elkano et al.

Fernandez-Basso,
Ruiz e Martin-
Bautista
Bhukya,
Sadanandam
Aghaeipoor, Javidi e

Fernandez

2011

2014

2016

2016

2017

2017

2018

2019

2021

2022

2022

FARC-HD

Chi-FRBCS-BigData

S-FRULER

Chi-EFS2T-BigData

DPAES-RCS

Chi-Spark-RS

CHI-BD

CFM-BD

BDFARE

OC-RSRGM

IFC-BD

Acurdcia e

Interpretabilidade
Acuracia

Acurdcia e

Interpretabilidade

Acuracia

Acuracia e
Interpretabilidade

Acurdcia e

Interpretabilidade
Acurdcia
Acurécia e

Interpretabilidade

Speedup e Eficiéncia

Acuracia

Acurdcia e

Interpretabilidade

CHC evolutionary algorithm

(Eshelman (1991))
Nao usa

Algoritmo evolutivo ndo

nomeado

CHC evolutionary algorithm

(Eshelman (1991))

PAES (Mann e Smith (1996))

CHC evolutionary algorithm

(Eshelman (1991))
N3o usa

CHC evolutionary algorithm

(Eshelman (1991))

N3do usa

N3do usa

C evolutionary algorithm

(Eshelman (1991))

Apache Hadoop

Apache Spark

Apache Hadoop

Apache Spark

Apache Spark

Apache Hadoop

Apache Spark

Apache Spark

Apache Hadoop

Apache Spark

Java

Java

Java

Java

Java

Scala

Java

Scala

Python

(numpy)

Java

Scala

Classificagdo

Classificagdo

Regressao

Classificagdo

Classificagdo

Classificagdo

Classificagdo

Classificacdo

Classificagdo

Classificacdo

Classificagdo
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3.4 Aplicacoes no Contexto dos SFG

Diversos trabalhos tem usado os SFG em aplicagdes que envolvem areas como
engenharias, matematica, desenvolvimento de softwares, pesquisas médicas, ci€ncias sociais

dentre outras areas (SINGH et al., 2013).

Um desses trabalhos ¢ o de Jamshidi e Pilevar (2013), que usa os sistemas Fuzzy em
conjunto com os Algoritmos Genéticos, para realizar a automatiza¢do da segmentacdo de
imagens de ressonancia magnética para estimar o numero correto de segmentos. Nessa
pesquisa, o método Fuzzy-Genético foi testado em imagens de ressonancia magnética e obteve
melhor resultados do que os métodos tradicionais. Numeros corretos de segmentos foram
obtidos automaticamente levando a convergéncia para solu¢do desejada em um menor nimero

de geragoes.

Em Park et al. (2014) ¢ apresentado um método para medir o desempenho de sistema
de manufatura. Este trabalho combina AG e um método de analise de dados a fim de selecionar
o melhor cendrio para alocacdo de operador. O método proposto gera, por meio do GA, um
conjunto de cendrios de aloca¢do de operador e posteriormente esses cenarios sdo avaliados.
Como as varidveis do sistema podem ser imprecisas, a Logica Fuzzy € usada para auxiliar na
classificagdo dos dados e na escolha do melhor cenario. Os resultados obtidos a partir de um
estudo de caso pratico sdo apresentados e ilustram a eficacia do uso dos AG atuando em

conjunto com os Sistemas Fuzzy.

Outros trabalhos também vém sendo realizados visando aplicar os conhecimentos
desenvolvidos nas pesquisas de SFG em problemas cotidianos. Esse foi o caso do trabalho de
Rodriguez-Mier, Mucientes e Bugarin (2019). Nesse trabalho foi apresentada a abordagem
baseada em um sistema Genético Fuzzy, para construir bases de conhecimento acuradas e
interpretaveis para prever o consumo de energia em edificios inteligentes. Para realizar essa
tarefa, foi proposto um sistema de computagdo cognitiva para previsdo de varias etapas tendo
como base o S-FRULER de Rodriguez-Fdez, Mucientes e Bugarin (2016a) explicado
anteriormente nesse capitulo. No trabalho o S-FRULER juntamente com um método de selecao
de subconjunto de recursos foi usado em um edificio da Universidade de Santiago de

Compostela na Espanha. O edificio em questdo continha mais de 450 sensores e atuadores que
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monitoraram e controlaram diferentes partes do prédio. Foi destacado que um dos principais
problemas foi a geracdo de modelos Fuzzy interpretaveis e acurados em tempo razoavel, dada
a grande quantidade de dados gerados no edificio. Esse fato corroborou com o uso de técnicas
escalonaveis para lidar com o aumento da complexidade. Os experimentos com dados reais
sobre dois problemas diferentes relacionados ao gerenciamento de energia revelaram uma
melhoria média de 6% na acuracia em relagdo ao S-FRULER sem sele¢@o de caracteristicas e
com bases de conhecimento com um nimero menor de variaveis. Além disso, as regras geradas
foram consideradas interpretaveis o que permitiu tomadas de decisdes relacionadas a redugao

do consumo de energia.

3.5 Pesquisas do Laboratorio CIG-Departamento de Computacio-UFSCar

Os pesquisadores associados ao laboratorio CIG (Computational Inteligence Group) do
Departamento de Computagdo da Universidade Federal de Sdo Carlos — UFSCar — Sao Paulo —
Brasil desenvolvem projetos na area de Sistemas Fuzzy e Algoritmos Genéticos. Diversos
trabalhos foram desenvolvidos e alguns deles, com relagdo direta com o presente trabalho, serdo

descritos a seguir.

Nesse contexto, ¢ apesentada na Figura 3-7 a cronologia de alguns dos projetos

desenvolvidos aos logo dos anos no laboratorio CIG da UFSCar.

Em 2012 foi publicado o artigo “Using fuzzy formal concepts in the genetic generation
of fuzzy systems” (CINTRA; MONARD; CAMARGO, 2012) e posteriormente, em 2016, o
trabalho foi estendido e publicado sob o titulo de “Genetic generation of fuzzy systems with
rule extraction using formal concept analysis”(CINTRA; CAMARGO; MONARD, 2016).
Nesses trabalhos buscou-se introduzir uma nova abordagem para a geragdo genética de sistemas
Fuzzy. A novidade da proposta, denominada Método FCA-Based, esta na combinagdo hibrida
de Conceitos Formais Fuzzy (do inglés Fuzzy Formal Comcepts - FCA) para extrair regras para
formar o espago de busca de um AG. A ideia central ¢ a de que o método FCA-Based possibilita
a geragdo automatica de BRF a partir de um conjunto de regras obtidos por meio da teoria

formal de anélise de conceitos diretamente dos dados.
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FCA-BASED RULE GENERATOR, a framewaork for
the genetic generation of fuzzy classification

systems using formai concept analysis Abordagem de Computacdo Paralela para Geragdo de Bases de

Regras Fuzzy em Problemas de Grande Volume e de Alta
Dimensionalidade dos Dados Usando Algoritmos Genéticos

Geragdo genética multiobjetivo de Multiobjetive de Ordenagiio por ndo Dominancia
bases de conhecimento fuzzy com

enfoque na distribuicdo das

solugdes ndo dominadas A Parallel Strategy for Generation

of Fuzzy Rule Bases in Big Data
Problems Using the NSGA-DO

Using fuzzy formal concepts in
the genetic generation of
fuzzy systems

2012 2017 2018 2018 2020 2022

2013 2014

NSGA-DO: Non-Dominated A Modified NSGA-DO for Solving
Sorting Genetic Algorithm Multiobjective Optimization
Distance Oriented Problems

Figura 3-7 - Cronologia dos projetos voltados para o desenvolvimento de Sistemas Fuzzy e Sistemas
Genéticos do CIG - UFSCar

No método FCA-Based, apos a extracdo das regras que formam o espaco de busca
genética, usa-se um AG para selecionar a base de regras final. Em uma Gltima etapa, o método
proposto realiza uma poda de regras para melhorar a interpretabilidade das bases de regras
Fuzzy. A extracdo de regras proposta para o algoritmo baseado em FCA apresenta
complexidade polinomial e ndo requer a predefini¢do do niimero de regras a serem extraidas a
partir dos dados. Como extrai regras diretamente dos dados, o método FCA-Based evita a
extracdo aleatoria de regras. Apresenta também a vantagem de extrair automaticamente regras
com numero varidvel de condi¢des em seus antecedentes. Além disso, um método de sele¢ao
de subconjunto de caracteristicas, projetado especificamente para sistemas de classificagdo

Fuzzy, ¢ integrado ao método baseado em FCA para reduzir o espago de busca de solugdes.

O método FCA-Based foi comparado a oito diferentes SFBR e os resultados dos
experimentos demostraram que o método proposto alcangou uma maior acuracia com sete dos
oito métodos comparados. Na Figura 3-8 ¢ apresentado um esquema grafico de como se

relacionam os modulos do método FCA-Based.
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Fuzzy Data Base Extraction of Rules
Definition l

Ary Low — (ay, by cp) Genetic Selection
Aty, Medium (ay,, by, ¢p,)

> of Rules
Dataset >

AI"’, Low (an;' bu[’ cn;) l
Arriz ngh (anz' bnz’ an)

Post Rule Pruning
) Lorm e ) Fuzzy Lattice ¥
' ’ Generation
Fuzzy Rule Base

Figura 3-8 - Método FCA-Based (CINTRA; CAMARGO; MONARD, 2016)

Com os dados disponiveis, a base de dados Fuzzy ¢ definida (quantidade e disposi¢ado
dos conjuntos Fuzzy) e entdo tem-se a fase chamada de Fuzzy Lattice Generation. Nessa fase,
os dados sdo representados em forma de tabelas onde as colunas representam os atributos e as
linhas representam os objetos. Em outras palavras, no contexto formal ha a representacdo da
relacdo entre objetos e seus atributos. Apos essa fase, ha a extragdo das regras e uma posterior
selecdo de regras por meio da aplicacdo de um Algoritmo Genético Mono-objetivo. A seguir,
tem-se uma fase chamada de Post Rule Pruning. Nessa fase ocorre a poda de algumas regras a
fim de melhorar a interpretabilidade da BRF final. Na etapa de Post Rule Pruning, o processo
de selecdo de regras primeiro ordena, para cada classe, as regras de acordo com o nimero de
condi¢des. Posteriormente, se uma regra mais especifica do que outra regra for encontrada, a
regra mais especifica serd removida do conjunto de regras se a taxa de erro do classificador sem
essa regra nao aumentar. Este processo ¢ repetido até que todas as regras sejam testadas e a

BRF final seja definida.

Em paralelo, um outro trabalho estava sendo desenvolvido voltado ao desenvolvimento
de um AGMO com foco na distribui¢do das solu¢des na fronteira de Pareto. Em 2014 surgiu
entdo o trabalho “Geragado genética multiobjetivo de bases de conhecimento Fuzzy com enfoque
na distribui¢do das solugdes nao dominadas” (PIMENTA, 2014) e posteriormente, em 2015,
um artigo foi publicado sob o titulo de “NSGA-DO: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
Distance Oriented” (PIMENTA; CAMARGO, 2015).

Nesse projeto foi desenvolvido o NSGA-DO (do inglés “Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm Distance Oriented”), a partir de uma modificacdo do conhecido NSGA-II
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(do inglés “Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II’) de Deb et al., (2002). A ideia era

que o algoritmo proposto fosse capaz de encontrar solu¢des nao dominadas que equilibrassem
a fronteira de Pareto no que diz respeito a otimizagdo dos objetivos. A principal caracteristica
do NSGA-DO ¢ a selecao de solugoes orientada a distancia. Assim, a cada iteracao, as solucoes
ndo dominadas sdo usadas para encontrar uma aproximagdo para a fronteira de Pareto. O
algoritmo utiliza as localizagdes das solucdes na fronteira aproximada para encontrar a melhor
distribuicao de solugdes, o que orienta as operagdes de selecao do AGMO. Uma descrigdo mais
detalhada do NSGA-DO pode ser vista no Capitulo 2 — Fundamentagao Teoérica — se¢ao 2.4.1.1
— Nondominated Sorting Genetic Algorithms, na pag. 41. Para validar a proposta, o NSGA-DO,
foi aplicado ao contexto de SFEMO para a geragdo de bases de conhecimento Fuzzy para

classificacao.

No projeto, usou-se as BRF obtidas pelo método FCA-Based e, por meio de uma selecao
genética (com o uso do AGMO NSGA-DO ao invés do AG Mono-objetivo do projeto FCA-
Based original), obteve-se BRF superiores as encontradas com o uso do NSGA-II nas trés
questdes analisadas: dispersdo de solu¢des ndo dominadas, precisdo e interpretabilidade dos

sistemas gerados.

Outro projeto desenvolvido nessa linha foi o trabalho de 2021 publicado com o titulo
de “4 Modified NSGA-DO for Solving Multiobjective Optimization Problems” (MACHADO et
al.,2021). Esse trabalho foi desenvolvido em uma parceria entre o laboratorio CIG da UFSCar
— SP e o laboratério LASIC (Laboratorio de Sistemas Inteligentes e Cognitivos) da

Universidade Estadual de Feira de Santana — UEFS — Bahia — Brasil.

O algoritmo MNSGA-DO publicado em Machado et al. (2021) foi apresentado como
uma melhoria do processo de selecio do NSGA-DO. A mudanga ocorre na quantidade de
Pontos Ideais que sdo criados em relagao ao NSGA-DO (o nimero de Pontos Ideias ¢ igual a 2
vezes o0 numero de solugdes) e também em relagdo a forma como as solugdes sao associadas a
esses pontos. No NSGA-DO, vérias solugdes podem ser aglutinadas em um mesmo ponto
diferentemente do que ocorre no MNSGA-DO. Esse fato corrobora com o espalhamento maior
das solugdes ao longo da fronteira de Pareto. Os resultados demonstram que o MNSGA-DO,
em um contexto de teste voltado a otimizagao de fungdes, superou o NSGA-II e o NSGA-DO

em quase todos os benchmarks, obtendo solugdes mais precisas e diversificadas.
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Os projetos citados avangaram até esse ponto com resultados significativos nas areas de
SF e de AG. Todavia, quando se considera contextos onde os conjuntos de dados usados para
extrair as regras pelo método FCA-Based levam a uma quantidade muito grande de regras a
serem avaliadas e selecionadas, os métodos sequenciais propostos encontram dificuldades.
Assim, quando ha uma quantidade massiva de regras geradas, o processo de geracdo de bases
de regras leva a problemas relacionados ao desempenho dos sistemas, ao custo computacional
e relacionados ao tempo de execucdo. A partir dessa premissa, surgiu o trabalho de 2019
intitulado “A Parallel Strategy for Generation of Fuzzy Rule Bases in Big Data Problems Using
the NSGA-DO” (SANTANA; CAMARGQO, 2019).

Nesse trabalho foi proposta uma estratégia de modelagem paralela para a geragdo de
BRF em problemas que envolvem dados com grande volume e alta dimensionalidade utilizando
0 AGMO NSGA-DO. A ideia é que fosse possivel gerar BRF balanceando os objetivos de
acurdcia e interpretabilidade a partir da aplicagdo de uma abordagem de Computacdo Paralela

e do uso de um AGMO.

A partir dessa ideia foi entdo concebido o presente projeto, cujo objetivo ¢ desenvolver
uma abordagem de Computacdo Paralela para geracdo de BRF em problemas com grande
volume e com alta dimensionalidade dos dados. A ideia ¢ realizar essa tarefa usando regras
extraidas de conjuntos de dados a partir do Método FCA-Based e com o uso dos Algoritmos
Genéticos Multiobjetivo de Ordenagdo por ndo Dominancia NSGA-DO, MNSGA-DO e
NSGA-IIL

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, artigos relacionados aos temas de computacdo paralela e problemas que
envolvem dados com grande volume e/ou alta dimensionalidade no contexto de SFG foram

apresentados.

Foi possivel perceber que a Logica Fuzzy e os Algoritmos Genéticos atuando em
conjunto, colaborativamente ou de forma hibrida, tém sido aplicadas em diversos trabalhos. Foi
percebido também que problemas que envolvem grande quantidade de dados vém sendo

estudados e solugdes voltadas para o tratamento da acuracia e da interpretabilidade das Regras
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Fuzzy dos sistemas desenvolvidos nesse contexto vém sedo desenvolvidas e aplicadas de

variadas formas.

No presente trabalho a ideia ¢ desenvolver uma abordagem que faz uso da Computacao
Paralela para geracdo de BRF em problemas que envolvem grande volume e alta
dimensionalidade dos dados. Pretende-se usar os Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de
Ordenacdo por ndo-Dominancia NSGA-DO, proposto em Pimenta e Camargo (2015) e
MNSGA-DO, proposto em Machado et al. (2021) para extracdo de BRF obtidas de conjuntos
de dados por meio do método FCA-Based proposto em Cintra, Camargo e Monard (2016). Mais

detalhes da proposta serdo abordados no préximo capitulo.



Capitulo 4

PROPOSTA

4.1 Consideracoes Iniciais

Nesse capitulo, sera apresentada a proposta do trabalho, as etapas de desenvolvimento
bem como as principais ferramentas usadas. Por fim, serdo abordadas as consideragdes finais a

respeito da proposta e o que se espera com a execu¢do da mesma.

4.2 Proposta do Trabalho

Nos tltimos anos, novas solu¢des foram desenvolvidas para lidar com problemas que
envolvem dados com grande volume e alta dimensionalidade e, dentre elas, destacam-se aquelas
que fazem uso dos Sistemas Fuzzy Genéticos em conjunto com a Computagdo Paralela no

desenvolvimento de Sistemas Fuzzy Baseados em Regras.

Nesse sentido, a proposta no presente trabalho estd no desenvolvimento de uma
abordagem que faz uso da Computacao Paralela para geracao de Bases de Regras Fuzzy a partir
de conjuntos de regras obtidos por meio da aplicagdo, em conjuntos de dados, do método de
extracdo de regras FCA-Based. Esse projeto se insere no contexto de grande volume e alta
dimensionalidade dos dados e faz uso dos Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de Ordenagao
por ndo-Domindncia NSGA-DO, MNSGA-DO e do classico NSGA-II para buscar BRF

ponderadas entre os objetivos conflitantes de acuracia e complexidade.
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Para um melhor entendimento da proposta, serdo apresentados, a seguir, mais detalhes

do projeto.

4.3 Computacio Paralela na Geracio de BRF em Problemas com Grande

Volume e Alta Dimensionalidade dos Dados

No caso do presente trabalho, as dificuldades de se processar todo um conjunto de dados

sdo enfrentadas a partir da divisdo das operagdes com o uso da Computagdo Paralela.

A arquitetura proposta pode ser vista na Figura 4-1. Na Fase A todo o conjunto de regras
¢ dividido em chunks e cada um desses chunks ¢ dividido em partigdes para serem processados
paralelamente. A divisdo dos chunks pode ser vista na fase B da Figura 4-1.
Em seguida, cada um desses chunks ¢ divido em particdes de acordo com a quantidade de
Worloaders (Unidades de Processamento — UP) disponiveis no sistema distribuido usado no

processamento dos dados.

Em Zecevic e Bonaci (2017) ¢ dito que definir o niumero de partigdes RDD ¢ um passo
importante porque, além de influenciar a distribuicdo de dados em todo o cluster, também
determina diretamente o nimero de tarefas que executardo transformacdes RDD. Assim, se o
numero de parti¢des for muito pequeno, o cluster sera subutilizado. Além disso, podem ocorrer
problemas de memoria, pois os conjuntos de trabalho podem ficar grandes demais para serem
carregados nas memorias das UP. E recomendado o uso de particdes iguais a até quatro vezes
o numero de ntcleos disponiveis no cluster. Entretanto, Zecevic e Bonaci (2017) salientam que
valores moderadamente maiores, por vezes, ndo representam problemas e testes podem ser
feitos para verificar o comportamento dos Workloaders quando o numero de partigdes €

aumentado acima desse valor.

Na fase C tem-se os chunks divididos em particdes que deverdo ser encaminhadas pelo
Spark para serem executadas nas UP (fase D). Apds as execucdes das particdes as UP retornam
os resultados dos processamentos dos dados para a Workloader central (UP Principal) (fase E).
Esses retornos sao BRF extraidas a partir do processamento das regras de cada uma das
particoes. Essas BRF sdo unidas em um grande conjunto de regras (fase F) formado pela

resposta obtida pela execucdo de cada um dos Chunks e de suas respectivas particdes. Esse



Proposta do Trabalho — Pag. 93

conjunto obtido na fase F ¢ entdo avaliado de acordo com o numero de regras presentes e entao
¢ definido se ele deve ser reprocessado ou nao. Caso seja verificado que ainda hd um numero
grande de regras que deve ser reduzido, o conjunto obtido na fase F ¢ dividido novamente em
chunks de acordo com a quantidade de regras e a quantidade de nés disponiveis no chunks e
entdo o processo se repete nas fases G, H, I e J até que um novo conjunto de regras K ¢ obtido.
Se esse conjunto K ainda for considerado grande de acordo com um determinado critério pré-
estabelecido, o processo ¢ repetido para que a quantidade de regras seja reduzida ainda mais.
Todavia, se a quantidade de regras estiver dentro de um intervalo definido, a ultima fase sera
executada a partir do processamento do conjunto de regras na UP Principal (fase L) para

obtenc¢do das BRF finais (fase M).

E importante ressaltar que no presente trabalho, todo o conjunto de regras obtido a partir
de um certo conjunto de dados sera processado integralmente. No entanto, os exemplos usados
para avaliar a acuricia e a complexidade das regras geradas ndo sdo integralmente usados nessa
fase. Assim, um processo de validacdo cruzada holdout ¢ aplicado dividindo o conjunto de
exemplos em dados de treinamento e dados de teste. No presente projeto os dados foram
divididos de forma estratificada em 70% para treino e 30% para teste. Desse modo, apos a
geracdo das BRF finais na fase M da Figura 4-1, essas mesmas BRF sdo reavaliadas de acordo
com os exemplos da etapa de teste. Portanto, uma nova acurdcia ¢ calculada para cada uma das

BRF obtidas na fase M.

Vale ressaltar que cada particdo de cada um dos chunks ¢ processada de maneira paralela
e independente pelos executores. Isso significa que os conjuntos de BRF gerados por cada um
dos executores sdo projetadas levando em consideracao apenas uma fragao dos dados. Esse fato
torna os conjuntos de BRF gerados insuficientes para resolver o problema como um todo.
Aliado a isso, ainda existe o fato de, em alguns casos, haver a presenca de regras repetidas em
algumas das BRF. Portanto, torna-se necessario que as BRF geradas por cada um dos executores
sejam combinadas para chegar a um conjunto de BRF que ndo possua regras repetidas e que

considere todo o conjunto de dados disponivel.

No presente projeto, os valores da complexidade sdo calculados levando em
consideracdo o niimero de regras e o nimero de antecedentes das regras contidas nas BRF
obtidas na fase final do processamento. Assim, os valores de complexidade permanecem os

mesmos obtidos na fase de treinamento.
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4.4 Fluxograma do Algoritmo para Geracio de BRF

Na Figura 4-2, tem-se o fluxograma do algoritmo desenvolvido para geracao das BRF.
Primeiramente o endereco do arquivo de regras ¢ salvo. Em seguida, ¢ definido o nimero que
se pretende para cada uma das particdes. O Numero de Parti¢des (NP) para o arquivo de regras
¢ calculado pela relagdo entre o Numero Total de Regras (NTR) a serem processadas e o
Numero de Regras por Parti¢ao (NRPP) que foi previamente definido.

NTR

=— Eq. 4-1
P NRPP [Eq ]

Em seguida, o Numero Maximo de Particdes (NMP) ¢é calculado. Como mencionado
anteriormente, recomenda-se que esse valor seja de até 4 vezes o Nimero de Cores (NC) ou

seja o nimero de nucleos de computagdo disponiveis no cluster.

NMP = 4% NC [Eq. 4-2]

Com os valores de NP ¢ NMP definidos, uma verificagdo ¢ entdo realizada. O NP
calculado de acordo com a quantidade de regras do arquivo de regras ¢ maior que o Numero
Miéximo de Partigdes (NMP)? Se sim, o arquivo de regras serd dividido em chunks de acordo

com o nimero de regras (NR), o NMP e o NRPP.

NR
, Eq. 4-3
Numero Chunks = Py P [Eq ]

Em seguida, o arquivo ¢ dividido em chunks seguindo o valor obtido pela equacao 4-3
e, para cada um dos chunks, o nimero de partigdes € entdo calculado seguindo a equacdo 4-1.
Cada um dos chunks ¢ entdo particionado e, de forma paralela, o SFG ¢ aplicado para selecionar

um subconjunto de regras de cada particao.
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Enderego arquivo de regras adicionado ao acumulador
ChunkPath {guarda endereco dos chunks)

Numero ParticSes para arquivo de regras (NP) Reset Acumulador ChunkPath
NP = Numero Total Regras + Namero Regras por Particao

Niamero Maximo Parti¢ées arquitetura levantada(NMP) Calcula Nimero Chunks (NC)

NMP =4 * Quantidade de Cores NC = Ndmero Regras + (NMP*NRPP)
NMP Numero Maximo Partigdes
NRPP Numero de Regras Por Particdo

Numero Particdes{NP)
> = o
Cria arquivo para cada chunk
Numero Maximo Particées{NMP)? B >
N Enderegos arquivos de regras criados
Reset Acc ChunksResults (resultados execugdo chunks) e da (chunks) adicionados ao acumulador

variavel ChunksResultsTotal (Concatena¢do ChunksResults) ChunkPath (guarda endereco dos

chunks)
Numero Parti¢tes para o chunk em questio (NP)
NP = Numero Total Regras + Namero Regras por Particao

Carrega o RddFromFile do chunk em questio

A partir do RddFromFile carregado, executa, de forma
distribuida, o médulo do para geragao da FRB.
Considera o NP calculados para as Regas no RddFromFile

Obtém resultado da execugio
distribuida de cada uma das partigdes dos conj. de regras

Calcula-se o NP necessarias de acordo com a quantidade de
regras obtidas pela execugdo

Carrega no RddFromFile o conjunto de regras do resultado
obtido considerando o NP calculado

NP calculado a partir do
resultado da execugdo é MAIOR do que 1?

N
Adiciona no acumulador ChunkResults os resultados das
execugdes de cada chunk

Ainda ha chunks a serem executados?

N

Concatena resultados do acumulador ChunksResults e
armazena na varidavel ChunksResultsTotal

Calcula-se o NP necessarias
de acordo com o ChunksResultsTotal

Carrega o RddFromFile do ChunksResultsTotal

Salva ChunksResultsTotal em um arquivo

Reset acumulador ChunkPath
e salva enderego do arq ChunkResultsTotal

NP calculado a partir do
resultado da execucdo é MAIOR do que 1?

Figura 4-2 - Fluxograma algoritmo para geracio das BRF
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O modulo do SFG desenvolvido no framework jMetal € entdo executado em cada uma
das UP e, assim, BRF sdo geradas. Cada um dos chunks sdo executados diversas vezes até que
a quantidade de regras obtidas por aquele chunk esteja dentro de um valor pré-determinado. As
BRF obtidas por cada um dos chunks sao unidas em um grande grupo e € novamente verificada
a quantidade de regras total das BRF geradas. Se a quantidade de regras total obtidas pelos
chunks ainda for muito alta o processo ¢ repetido até¢ que a quantidade de regras esteja dentro
de um intervalo pré-definido. Se a quantidade de regras estiver dentro de um valor pré-definido,

as regras sao processadas no no principal e BRF finais sao obtidas.

Esses valores pré-definidos variam para cada conjunto de dados e podem ser definidos
de acordo com a quantidade de regras em cada particdo. Se, por exemplo, para um determinado
conjunto de dados uma particdo contem 1000 regras, o critério de parada pode ser definido
como 1000, ou seja, quando a soma de todas as regras obtidas em cada chunk for menor ou
igual a 1000 regras, o critério de parada serd atingido e essas 1000 ou menos regras formarao o
conjunto de regras candidatas. Em seguida, uma ultima execugao serd realizada no computador

central para extrair desse conjunto de regras candidatas as BRF finais.

4.5 Modelagem dos Individuos nos AGMO

Na estrutura desenvolvida, os individuos dos AGMO corresponderdao as BRF. Sendo
assim, o processo de otimizagdo ocorre na busca por um conjunto de individuos com maior
diversidade genética e que considere o balanceamento entre a acurdcia e a complexidade das

bases de regras.

Nesse sentido, os AGMO sdo usados, num primeiro momento, para a gera¢ao do
conjunto de regras candidatas que pode ser visto na Figura 4-3. Esse conjunto de regras
candidatas ¢ obtido a partir das execugdes em paralelo de cada n6 do cluster. Com o conjunto
de regras candidatas definido, ocorre uma ultima execucdo no n6 principal e BRF finais sdo

geradas.

Em relagdo aos individuos da populagdo do AGMO, no método proposto, o numero de
genes do cromossomo ¢ definido de acordo com o nimero de regras encontradas na base de

regras produzidas pelo método FCA-Based. Para permitir a geracdo de bases de regras com um
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nimero menor de regras, 0 método FCA-Based usa o valor [-1] para indicar que um gene
representa uma regra inativa. O mesmo principio foi usado no SFG desenvolvido nesse projeto.
Portanto, cada gene do cromossomo pode assumir o valor [-1] indicando que a regra
correspondente a aquele gene sera inativada. Além disso, os genes poderdo assumir valores
correspondentes a cada uma das regras do arquivo de regras variando do valor [0] até a
[quantidade de regras totais -1]. Cada valor desse intervalo corresponde a uma regra do arquivo
de regras. Na Figura 4-3, w corresponde a ultima regra do conjunto de regras candidatas, m
corresponde ao nimero de BRF geradas na execucdo do AGMO e n corresponde ao nimero de
genes do cromossomo de cada individuo (equivalente a quantidade de atributos dos conjuntos

de dados).

Conjunto de Regras Candidatas AGMO
TF_AND__AND__..__THEN__ | &0
IF AND AND] THEN
IE—ANb—ANe— e — €l 1 2 3 4 5 6 7 8 n
A (o pR, IEE N R S
IF__AND___AND .. THEN__ |é&=5
A i = BR, IETET o
IFAND—AND . THEN — | 6
IF__AND__AND . THEN__ [ 10
IF—AND__AND " "_THEN — [ 11
» .
.
., BRI e e T e e e e

Figura 4-3 - Geracao da BRF final a partir do conjunto de regras candidatas

Outro ponto importante ¢ o da inicializacdo dos cromossomos. Baseada na estratégia
proposta em Cintra, Camargo e Monard (2016), a inicializacdo dos cromossomos se da

seguindo as seguintes probabilidades:

e Probabilidade de 20% —> 100% de regras ativas (nenhum gene assume valor [-1]);

e Probabilidade de 20% —> 80% de regras ativas (20% dos genes assumem valor [-1]);
e Probabilidade de 20% —> 60% de regras ativas (40% dos genes assumem valor [-1]);
e Probabilidade de 20% —> 40% de regras ativas (60% dos genes assumem valor [-1]);
e Probabilidade de 20% —> 20% de regras ativas (80% dos genes assumem valor [-1]);

Essas probabilidades indicam que, na criacdo da populagdo inicial, cada individuo tem

20% de chance de assumir um desses casos. Por exemplo, se um individuo assumir o segundo

caso, 80% dos genes desse individuo serdo inicializados com valores correspondentes a regras
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ativas e 20% dos genes serdo inicializados com valores iguais a [-1], indicando a existéncia de
regras inativas. Essa estratégia acelera a convergéncia e faz com que BRF mais compactas (com
menos regras) sejam geradas o que, consequentemente, corrobora para que haja uma menor

complexidade das BRF ao final do processo.

Em relagdo ao calculo do fitness, destaca-se que esses valores sdo calculados com vistas
a reducdo do numero de regras dos cromossomos (cada cromossomo corresponde a uma base
de regras com quantidade de regras que pode variar de individuo a individuo) durante o
processo de busca. O fitness ¢ calculado com base na taxa de classificagdo correta e no nimero

de regras e de antecedentes das regras.

4.6 Sistema Fuzzy Genético

No projeto foi realizada uma inclusdo de um Sistema Fuzzy no framework jMetal. Foram
incluidos métodos para a leitura dos arquivos de regras e de exemplos, métodos para a
construc¢ao dos conjuntos Fuzzy, métodos para os calculos das pertinéncias ¢ métodos para os
calculos dos valores de acuracia e complexidade de cada uma das regras. Foram adicionadas
estruturas responsaveis pelo nimero de Regras Fuzzy, pelo mapeamento da quantidade de
antecedentes de cada regra Fuzzy, para receber os valores dos atributos, para a criagdo das

particdes Fuzzy e para a realizagdo das inferéncias necessarias.

O sistema desenvolvido foi incorporado a estrutura do framework formando um SFG
que foi usado para selecionar, a partir de um conjunto inicial de regras, aqueles que formariam

as BRF.

4.6.1 Sistema Fuzzy Genético no framework jMetal

No projeto a ideia € usar o framework jMetal para o desenvolvimento do SFG que sera
usado para, a partir dos dados de entrada (conjunto de exemplos e de regras), extrair BRF. O
jMetal ¢ composto de varios mddulos e alguns deles foram modificados para comportar o
Sistema Fuzzy Genético proposto. E mostrado na Figura 4-4 um esquema de como o jMetal se

comporta para o presente projeto.
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jMetal

Experiments NSGA-DO

Configura um Problem

» Problem é a classe que estende uma classe
abstrata.
+ N© de objetivos
+ N° de variaveis
+ Limite Superior e Inferior
+ Modo de avaliagao (Fuzzy)

- FUN =2 Arquivo Final (Resultados)
+ VAR 2 Individuos da tltima populagdo

public void evaluate (IntegerSolution solution)
{
Fuzzy
acurdcia
complexidade (interpretabilidade)

Figura 4-4 - Mo6dulos do framework jMetal adaptados para criacido do SFG

Na Figura 4-4 sdao apresentados os modulos de Configuragdo de Problema,
Configuragdo de Algoritmo e configuracdo de Experimentos que foram adaptados para se

adequar as necessidades do projeto.

No moédulo Configura Problem foi desenvolvido o modulo Fuzzy onde sao definidos os
componentes do Sistema Fuzzy e onde cada individuo (BRF) do AG tem o seu fitness calculado

(acurécia e complexidade). Foi usado o método de raciocinio Fuzzy Geral'®

(ganha a classe com
maior grau de classificacdo) com os valores divididos em 3 conjuntos Fuzzy triangulares

uniformemente distribuidos (baixo, médio e alto).

No médulo Configura Algoritmo os AGMO sao configurados de acordo com o operador
de Crossover (IntegerSBXCrossover), de Mutagdo (IntegerPolynomialMutation), tamanho da
Populagdo (200 individuos), quantidade de geracdes (1000 geragdes) e Método de Selecao

19 Método que agrega os graus de compatibilidade de todas regras e classifica o padrao de entrada usando
a classe que possui maior grau de compatibilidade considerando todas regras de mesma classe (CINTRA, 2012).
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(BinaryTournamentSelection)®. Os pardmetros escolhidos foram baseados no trabalho de

Pimenta e Camargo (2015).

O moédulo “Cria Experimento” recebe o Problem configurado e o AGMO instanciado
e, assim, a execucao ¢ realizada gerando trés arquivos de saida. Arquivo FUNO contendo os
resultados de Acurdcia e Complexidade de cada solucdo (BRF) de acordo com os exemplos
para a fase de Teste. O arquivo FUN1 contendo os resultados de Acuracia e Complexidade de
cada solu¢dao (BRF) de acordo com os exemplos para a fase de Teste e Treino e, por fim, o

Arquivo VAR contendo o(s) cromossomo(s) da ultima populacao.

4.7 Integracao dos Sistemas

Com o SFG desenvolvido, o proximo passo ¢ a realizacdo da integracdo entre os
modulos do sistema. Na Figura 4-5 ¢ apresentado um esquema dessa integracdo entre o SFG
em Java, o software desenvolvido para possibilitar a paralelizagdo dos processos (desenvolvido

na linguagem Scala) e o sistema de servigo em nuvem Amazon EMR.

Ap6s o desenvolvido do SFG, a ideia foi criar um arquivo JAR contendo o SFGMO e
as Bases de Dados usadas para avaliacao das BRF geradas pelos AGMO. O Arquivo de Regras
obtido pelo método FCA Based ¢ entdo particionado e cada uma dessas parti¢cdes (contendo
varias regras) ¢ distribuida para as Workloaders (Unidades de Processamento) juntamente com

o arquivo JAR. Esse sistema é executado por meio do Spark Shell*!

da Amazon EMR para que
o processamento seja realizado e BRF sejam geradas. O processo € repetido de acordo com as
regras obtidas em cada interacdo até que, ao final do processo, um conjunto de BRF ¢ obtido.
O critério de parada consiste no numero de regras geradas considerando todas as execucdes

paralelas de uma dada execucao.

20 Mais detalhes sobre os operadores podem ser encontrados na documentagdo do jMetal disponivel em
https://jmetal.readthedocs.io/en/latest/ .

2L O Spark Shell permite criar programas na linguagem Scala e enviar trabalhos a estrutura de
computadores distribuidos via conexdo SSH e invocagdo, na linha de comando, da diretiva spark-shell.
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Figura 4-5 - Esquema do sistema integrado desenvolvido para extracio de BRF com o uso da
Computacio Paralela.

4.8 Ferramentas

Principais ferramentas a serem usadas para a realizagao deste projeto sdo:

e Linguagem de Programacdo Scala

o Escolhida por ser comumente usada pela comunidade cientifica na
resolugdo de problemas que envolvem dados massivos. Também possui
uma quantidade consideravel de bibliotecas disponiveis para trabalhos

que envolvem tratamento de dados e Computagdo Paralela.

o Framework Apache Spark

o Escolhido pela velocidade que executa as solugdes desenvolvidas para

tratamento de dados no contexto do projeto. Executa operacdes em
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memoria, 0 que acelera o processamento. Possui a vantagem de ter seus
componentes integrados na propria ferramenta além de permitir que a
programacao seja feita na linguagem Scala.
e Framework jMetal*?
o jMetal é um framework baseado em Java para otimiza¢ao multiobjetivo
usando metaheuristicas. E um pacote de software flexivel, extensivel e
facil de usar que tem sido usado em uma ampla variedade de aplicativos

(DURILLO; NEBRO, 2011).

o Amazon Web Service (AWS)

o Plataforma de computacdo em nuvem desenvolvida e disponibilizada
pela empresa multinacional Amazon. Oferece servigos de computagao
como Amazon EC2, Amazon EMR, Amazon S3, Apache Spark e Apache
Yarn (para gerenciamento do cluster) usados no desenvolvimento do

trabalho.

e Ambiente de desenvolvimento Eclipse
o Usado no desenvolvimento dos modulos incluidos no framework jMetal

como os modulos do Sistema Fuzzy e de leitura de dados.

e Ambiente de desenvolvimento IntelliJ
o Usado para desenvolver o codigo em Scala que foi executado na

plataforma da AWS.

22 Disponivel em http://jmetal.sourceforge.net/, acessado em 15 de abril de 2022.
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4.9 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foi apresentada a proposta do trabalho abordado, as etapas da estratégia

de modelagem desenvolvida e as principais ferramentas a serem usadas.

As plataformas de desenvolvimento e testes escolhidas para serem usadas no trabalho
foram apresentadas e o algoritmo proposta para tratamento dos dados foi descrito.

A seguir, no Capitulo 5, os testes serdo apresentados e os resultados serdo descritos e analisados.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E ANALISES DOS
RESULTADOS

5.1 Consideracgoes Iniciais

Para analisar o desempenho da proposta do trabalho foram realizados experimentos
envolvendo alguns dos conjuntos de dados encontrados no repositorio UCI Repository of
Machine Learning Databases®*(LICHMAN, 2013), na plataforma aberta para
compartilhamento de conjuntos de dados OpenML** e no KELL Dataset Repository de Alcala-
Fdez et al. (2011). Os experimentos foram realizados com os AGMO NSGA-DO, MNSGA-

DO e NSGA-II. Todos eles foram executados seguindo as mesmas configuracdes.

Também foram realizados experimentos seguindo a abordagem serial (com execugdo
em uma maquina local) e seguindo a abordagem paralela (com execu¢do em um sistema
distribuido). Além disso, foram realizados experimentos seguindo um método baseado na

abordagem estado-da-arte FARC-HD onde foram usadas apenas regras com até 3 antecedentes.

Durante a execugao dos experimentos foram considerados os seguintes aspectos:

Dispersao das solugdes na fronteira de Pareto
Complexidade das BRF geradas

Acuracia das BRF geradas

Quantidade de solugdes obtidas em cada execucao
Tempo de Execugdo

2 Disponivel em https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
24 Disponivel em https://www.openml.org/
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5.2 Descricdo dos Conjuntos de Dados

Na Tabela 5-1 sao listados os conjuntos de dados usados nesse trabalho destacando as
caracteristicas de Quantidade de Exemplos, Quantidade de Atributos, Quantidade de Classes e
Quantidade de Regras do arquivo FCA_ Regras. Os dominios de cada um dos atributos estao
representados por valores continuos dentro de um intervalo. Esses valores foram usados para

definir os conjuntos Fuzzy.

Tabela 5-1 - Conjuntos usados nos experimentos

Appendicitis 106 7 2 339
Balance 625 4 3 1834
Ecoli 336 7 8 532
Glass 214 9 7 511
Haberman 306 3 2 63
*-o' Hayesroth 159 4 3 194
8 Iris 150 4 3 61
© Monk-2 432 6 2 2772
Newthyroid 215 5 3 75
Pima 767 8 2 2438
Saheart 462 9 2 7156
Tae 151 5 3 275
Titanic 2201 3 2 44
Cleveland 297 13 5 36983
e~ Contraceptive 1473 9 3 18005
S Heart 270 13 2 38737
@ Magic 19020 10 2 10659
Towonorm 7400 20 2 1020457

Os conjuntos de dados foram divididos em dois blocos. O Bloco 1 ¢ formado por
conjuntos de dados cuja quantidade de regras obtidas pelo método FCA-Based ¢ de até 10.000
regras € no maximo 10 variaveis em cada regra (9 antecedentes [atributos] e 1 consequente
[saida da regra]). O Bloco 2 ¢ formado por conjuntos de dados cujas regras correspondentes
vao de cerca de 10.000 até cerca de 1 milhdo de regras e variaveis que vao de 10 (9 antecedentes

e 1 consequente) até 21 varidveis (20 antecedentes e 1 consequente).

A abordagem sequencial ¢ testada e limitada apenas ao Bloco 1. J4 a abordagem paralela

¢ aplicada aos dois blocos de teste e os resultados sdo comparados e analisados.
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5.3 Experimentos na AWS

Para realizacdo do projeto o Amazon Web Service foi escolhido como plataforma para
execugdo dos algoritmos. A escolha se deu devido as caracteristicas adequadas aos testes
necessarios do projeto e ao suporte da Amazon que disponibilizou um ambiente distribuido de
hardware, softwares e sistemas de armazenamento para que as aplicagdes pudessem ser

executadas.

Na plataforma AWS, trés servicos principais foram usados. O servigo Amazon EC2 que
disponibilizou as instancias que foram usadas para execu¢do do projeto. Foram usadas 8
instancias (1 n6 principal + 7 nds secundarios) do tipo ¢5.xlarge com cada uma delas contendo
4 CPUs, 8GB de memoéria RAM e largura de banda de 10Gbps. Foram usados, portanto, 32

nucleos para a execugao dos testes.

Todas as instancias c5.xlarge possuem Processadores Intel Xeon Scalable de segunda
geracdo personalizados com uma frequéncia turbo sustentada de 3,6 GHz em todos os nucleos
e uma frequéncia turbo de até 3,9 GHz em um unico ntcleo ou processador Intel Xeon Platinum
série 8000 de primeira geracao com uma frequéncia turbo sustentada de 3,4 GHz em todos os
nucleos e uma frequéncia maxima turbo de até 3,5 GHz em um tnico nucleo. Essas instancias
CS5 do Amazon EC2 sdo otimizadas para workloads com uso intensivo de computagdo e
Inferéncia de Machine Learning e oferecem alta performance com bom custo-beneficio por

taxa de computagio?’.

Outro servigo usado foi 0 Amazon EMR. Ele foi usado como base para a execugdo das
aplicagdes permitindo a configuragdes de clusters com as instancias executoras cS.xlarge do
EC2 permitindo também a execucdo de um ambiente com Apache Spark onde aplicagdes em

linguagens Scala e Java (usadas no trabalho) pudessem ser executadas.

O Amazon S3, servigo de armazenamento da Amazon, também foi usado. O arquivo de

regras, resultados das execugdes e os arquivos de log foram armazenados nesse repositorio.

25 Disponivel em https://aws.amazon.com/pt/ec2/instance-types/, acessado em 15 de abril de 2022.
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5.4 Experimentos Realizados

A Tabela 5-2 apresenta a configuragdo dos parametros dos AGMOs usados no trabalho.
Os valores escolhidos foram baseados no trabalho de Pimenta e Camargo (2015). Para avaliagao
dos resultados foi usado o método de validacdao cruzada holdout com estratificacdo. Foram

usados 70% dos exemplos para treinamento e 30% dos exemplos foram reservados para testes.

Tabela 5-2 - Parametros do AGMO

Geragoes 1000
Tamanho de Populagao 200
Taxa de mutagdo 20%
Taxa de cruzamento 70%

Foram realizados 3 Grupos de testes como segue:

e Grupo A

o Foram executados os testes para os conjuntos de dados do Bloco 1 (Tabela 5-1)
numa abordagem sequencial que foi realizada em um computador Intel Core i5-
11300H com 3.0GHz, 16GB RAM.

e GrupoB

o Foram executados os testes para os conjuntos de dados do Bloco 1 e 2 numa
abordagem paralela em um cluster da AWS com 8 instancias (1 Principal e 7
Workers) cada uma contendo 4 CPU, 8GB de memoria RAM e até 10Gbps de
largura de banda de rede.

e Grupo C

o Foram executados os testes para os conjuntos de dados do Bloco 1 e 2 numa
abordagem paralela baseada na abordagem estado-da arte FARC-HD. Nesse
teste, apenas regras com até 3 antecedentes foram usadas. O teste foi executado
em um cluster da AWS com os mesmos tipos e quantidades de instancias usadas

nos testes do Grupo B.

Nas tabelas dos testes apresentadas a seguir, os algoritmos serdo classificados seguindo

o método de ranqueamento usado em Abbaszadeh e Hullermeier (2021). Assim, para cada linha
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os algoritmos serdo classificados em 1°, 2° ou 3°. Em seguida, ¢ calculada a média das posi¢des
obtidas por cada algoritmo e quanto menor for o valor, melhor classificado sera o algoritmo.

Os testes serao apresentados a seguir.

5.5 Testes do Grupo A

Os testes do Grupo A foram realizados com os conjuntos de dados do Bloco 1 (Tabela
5-1) em uma abordagem sequencial. As taxas de Indice de Distribui¢io (ID) obtidas podem ser

observadas na Tabela 5-3.

Na Tabela 5-3 a seta para baixo ¥ indica que, para os valores obtidos, quanto menor
melhor. Em outras tabelas a serem apresentadas nesse capitulo, a seta para cima T indicara o

inverso, ou seja, para os valores obtidos, quanto maior for o resultado, melhor.

Tabela 5-3 - Indices de Distribuicio (ID) das Solugdes Centrais nas Fronteiras de Pareto (i«) -

Grupo A
Appendicitis 0,4430 2 0,0000 1 0,5133 3
Balance 0,9387 3 0,6325 1 0,7948 2
Ecoli 1,0174 3 0,8044 1 0,9700 2
Glass 0,3572 1 0,8268 2 1,1205 3
Haberman 1,0299 2 0,4444 1 1,0426 3
Hayesroth 0,7975 1 1,0534 3 1,0166 2
Iris 0,2815 1 0,9901 3 0,5768 2
Monk-2 0,6492 2 0,7079 3 0,5695 1
Newthyroid 0,0000 1 0,6016 3 0,4674 2
Pima 0,6087 1 0,7669 2 0,7919 3
Saheart 0,7602 3 0,4958 1 0,7192 2
Tae 0,7061 3 0,4908 1 0,6996 2
Titanic 0,0000 1 0,0000 1 0,0000 1
T
Médi;\ ) 18 | . 215
Ranking 20 10 30
Algoritmo

Nos testes apresentados na Tabela 5-3, o algoritmo MNSGA-DO obteve a melhor média

de ranqueamento indicando que ele apresenta uma melhor distribuicao das solugdes ao longo
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da fronteira de Pareto. Como esse algoritmo busca ndo aglutinar mais de uma solugdo em um
mesmo Ponto Ideal (vantagem em relagdo ao NSGA-DO) a tendéncia ¢ que as solugdes
realmente fiquem mais distribuidas na fronteira de Pareto e, por consequéncia, o ID se aproxime
mais do valor 0, que corresponderia a uma distribuicdo perfeita das solugdes na fronteira de
Pareto. A base Titanic indica ID igual a zero por possuir, para os 3 algoritmos, apenas uma
BRF ao final das execu¢des. Apenas uma BRF também ¢ obtida para a base Appendicitis na

execucao do MNSGA-DO.

Na Tabela 5-4 ¢ apresentado o teste da Complexidade das solugdes centrais obtidas com

as execucodes dos algoritmos.

Tabela 5-4 - Complexidade das Solu¢des Centrais nas Fronteiras de Pareto = Grupo A

Appendicitis 0,1393 2 0,1452 3 0,1313 1
Balance 0,1650 3 0,1641 2 0,1614 1
Ecoli 0,1551 1 0,2129 3 0,2029 2
Glass 0,1487 2 0,1437 1 0,2297 3
Haberman 0,1455 1 0,1561 2 0,1587 3
Hayesroth 0,2043 2 0,2068 3 0,1965 1
Iris 0,1701 3 0,1578 1 0,1578 1
Monk-2 0,1536 2 0,1498 1 0,2073 3
Newthyroid 0,1760 1 0,1773 2 0,2027 3
Pima 0,1469 1 0,1509 3 0,1488 2
Saheart 0,1431 2 0,1435 3 0,1429 1
Tae 0,1836 3 0,1476 1 0,1531 2
Titanic 0,1250 3 0,0758 1 0,1212 2
Meédia (1) 20 | -
Ranking Algoritmo 20 0 0

Nos testes da Tabela 5-4 tem-se que o algoritmo NSGA-II obteve complexidade média
menor em relagdo aos algoritmos NSGA-DO e MNSGA-DO, os quais obtiveram a mesma
média para esse objetivo. Isso indica que o algoritmo evoluiu a ponto de obter BRF com um
nimero menor de regras e de antecedentes nas regras. Entretanto, conforme apresentado na
Tabela 5-5 a seguir, as acuracias correspondentes a essas BRF geradas pelo NSGA-II tém
acuracia inferior as obtidas pelos algoritmos NSGA-DO e MNSGA-DO. Isso indica que, em

detrimento da acurécia, o NSGA-IIL, privilegiou o objetivo da complexidade.
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Na Tabela 5-5 o algoritmo MNSGA-DO obteve maior acuracia em média, indicando
que além de uma maior distribui¢ao das solugdes na fronteira de Pareto o algoritmo conseguiu
obter valores de acuracia melhores em relagdo ao NSGA-DO e ao NSGA-II. Isso indica que as
solucdes possuem uma taxa de classificagdo maior mesmo com a populacao final sendo mais

heterogénea.

Tabela 5-5 - Acuracia das Solu¢es Centrais nas Fronteiras de Pareto ( T) - Grupo A

Appendicitis 0,8438 1 0,8125 3 0,8438 1
Balance 0,7819 2 0,8032 1 0,7660 3
Ecoli 0,7030 3 0,7327 1 0,7327 1
Glass 0,5231 2 0,5385 1 0,4769 3
Haberman 0,7391 1 0,7391 1 0,7283 3
Hayesroth 0,6042 1 0,5417 2 0,0000 3
Iris 0,9111 3 0,9333 2 0,9778 1
Monk-2 0,5231 3 0,5538 1 0,5462 2
Newthyroid 0,8154 1 0,5692 3 0,6000 2
Pima 0,7489 2 0,6926 3 0,7749 1
Saheart 0,6763 3 0,7266 1 0,6978 2
Tae 0,5652 1 0,5217 2 0,4783 3
Titanic 0,0000 1 0,0000 1 0,0000 1
Meédia (4) 185 | -
Ranking Algoritmo 20 19 30

Na Tabela 5-6 percebe-se que, 0o NSGA-DO e o MNSGA-DO obtiveram quantidade
média menor de solucdes ao final das execugdes em relagdo ao NSGAIL. Isso indica que, como
a complexidade média do NSGA-II foi menor, a quantidade de atributos das regras ¢ menor
contrabalanceando um maior numero de regras obtidas ao final das execucdes do NSGAIL.
Outro ponto importante ¢ que, mesmo com um niamero menor de regras do que o NSGAII, o
MNSGA-DO conseguiu obter acurdcia em média maior, indicando que o algoritmo conseguiu
evoluir para um menor nimero de solucdes e, ainda assim, com taxa de classificagdo correta

maior em relagdo aos outros algoritmos.
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Tabela 5-6 - Quantidade de Solucées Finais (4 ) — Grupo A

kl\‘/lédia:(i). , 0 1,62 2,15

Na Tabela 5-7 sdo apresentados os tempos de execugdo de cada um dos algoritmos.

Tabela 5-7 - Tempo de Execucio dos Algoritmos ( J ) — Grupo A

Appendicitis 5060 0,0843 2 4924 0,0821 1 5141 0,0857 3
Balance 146595 2,4433 1 148266 2,4711 2 152127 2,5355 3
Ecoli 17781  0,2964 2 18463  0,3077 3 16726  0,2788 1
Glass 13559 0,226 3 13531  0,2255 2 13193  0,2199 1
Haberman 584 0,0097 3 580 0,0097 2 539 0,009 1
Hayesroth 2070 0,0345 1 2098 0,035 2 2236 0,0373 3
Iris 405 0,0068 1 467 0,0078 3 423 0,0071 2
Monk-2 324452  5,4075 3 322828 5,3805 2 316842 5,2807 1
Newthyroid 559 0,0093 2 573 0,0096 3 538 0,009 1
Pima 362763 6,0461 2 344009 5,7335 1 368934 6,1489 3
Saheart 3070547 51,1758 3 2730156 45,5026 1 2845234 47,4206 2
Tae 3450 0,0575 3 3241 0,054 1 3400 0,0567 2
Titanic 1145 0,0191 1 1977 0,033 3 1155 0,0193 2

Média (V) - 208 | = 200 | -
Ranking Algoritmo 30 29 10
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Percebe-se que o NSGA-II obteve menor tempo médio de execugdo. Nesse caso, como
as operacdes de selecdo do NSGA-II sdo menos complexas que as operagdes de sele¢do do
NSGA-DO e MNSGA-DO, ha o consumo menor dos recursos computacionais e,

consequentemente, o tempo de execucao passa a ser menor.
5.6 Testes do Grupo B

Os testes do Grupo B foram realizados com os dados do Bloco 1 e 2 (Tabela 5-1) em
uma abordagem paralela. Um ponto importante a se destacar ¢ que a quantidade de regras por
particdo na execucao paralela pode variar. Testes preliminares foram realizados para verificar
esses valores para todas as bases de dados. Os valores de Regras por Parti¢cao sdo apresentados

na Tabela 5-8.

Tabela 5-8 - Quantidade de Regras por Particao

Appendicitis 100
Balance 500
Ecoli 600
Glass 100
Haberman 100
Hayesroth 200
Iris 100
Monk-2 500
Newthyroid 100
Pima 200
Saheart 100
Tae 100
Titanic 100
Cleveland 100
Contraceptive 1000
Heart 100
Magic 100

Towonorm 100
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As taxas de ID obtidas podem ser observadas na Tabela 5-9.

Tabela 5-9 - ID das Solucdes Centrais nas Fronteiras de Pareto (»L) — Grupo B

Appendicitis 0,4302 2 0,4291 1 0,5025 3
Balance 1,0294 1 1,0714 2 1,2205 3
Ecoli 1,1003 3 0,9384 1 1,0810 2
Glass 0,5455 1 1,1693 3 0,7132 2
Haberman 1,0785 3 0,7090 1 0,8270 2
— | Hayesroth 0,8106 1 1,0093 3 0,9566 2
g Iris 0,8786 2 0,9201 3 0,6499 1
@ | Monk-2 0,8524 2 0,8183 1 0,9295 3
Newthyroid 1,0283 3 0,5217 2 0,4560 1
Pima 0,9998 2 0,6102 1 1,1749 3
Saheart 0,9767 3 0,9471 2 0,5847 1
Tae 0,5438 2 0,4964 1 0,6908 3
Titanic 0,0000 1 0,0000 1 0,0000 1

Média Bloco 1(4) | 2,00 | . 169 | 208

Ranking Algoritmo

Cleveland 1,4086 3 0,6553 1 1,1356 2
~ | Contraceptive 0,5336 1 0,8768 2 1,0849 3
§ Heart 1,2039 3 0,8791 1 1,0670 2
(=l Magic 1,0053 1 1,1786 3 1,1434 2
Twonorm 1,2238 2 1,0267 1 1,2397 3

medswath

Ranking Algoritmo

Na Tabela 5-9, para o Bloco 1, o algoritmo MNSGA-DO obteve a melhor média de
ranqueamento indicando que ele apresenta uma melhor distribuicdo das solugdes ao longo da
fronteira. O motivo ainda reside no fato do MNSGA-DO buscar ndo aglutinar mais de uma
solucdo em um mesmo Ponto Ideal corroborando para que as solu¢des fiquem mais espalhadas
na fronteira de Pareto mesmo em uma abordagem em Computacao Paralela onde o arquivo de
regras ¢ particionado. Para o Bloco 2 que contém arquivos de regras maiores (variando de cerca

de 10000 regras até mais de 1 milhdo de regras), as questdes relacionadas a como o MNSGA-
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DO distribui as solugdes, ainda persiste indicando que mesmo em uma abordagem onde os
conjuntos de dados de entrada sdo maiores e o espago de busca ¢ dividido passando a ser
explorado separadamente em cada um dos nos do cluster, o algoritmo ainda mantém a
capacidade de espalhamento das solugdes ao longo da fronteira. O NSGA-DO resultou em ID
menor que o obtido para o NSGA-II indicando que as solugdes ainda sdo obtidas de forma
espalhada na fronteira (em relacdo ao NSGA-II), mas ndo tanto quanto o espalhamento

alcancado pelo MNSGA-DO.

Na Tabela 5-10 tem-se os resultados para a Complexidade alcangada pelos algoritmos
em um Contexto de Computagdo Paralela. Percebe-se que, para o Bloco 1, o MNSGA-DO
alcangou resultados de complexidade menores. Ja para o Bloco 2, com conjuntos de dados de
entrada (conjunto de regras) maiores, 0 NSGA-II obteve resultados menores de complexidade
indicando que, da mesma forma que ocorreu no ambiente sequencial, 0 NSGA-II priorizou o
objetivo da complexidade em detrimento da acuracia (acuracia do NSGA-II foi menor que os

demais algoritmos como pode ser visto no Bloco 2 da Tabela 5-10).

Ainda para a Tabela 5-10, considerando o Bloco 1 € o Bloco 2, a complexidade obtida
pelo MNSGA-DO foi, em média, a menor. Como a acuracia do MNSGA-DO (ver Tabela 5-11
pag. 117) é maior que a dos demais algoritmos, percebe-se que o0 MNSGA-DO conseguiu

reduzir a complexidade e ainda assim aumentou a acuracia das BRF obtidas.
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Tabela 5-10 - Complexidade das Solugdes Centrais nas Fronteiras de Pareto () — Grupo B

Appendicitis 0,1185 1 0,1487 3 0,1429 2
Balance 0,2150 1 0,3088 2 0,3120 3
Ecoli 0,1593 3 0,1570 2 0,1605 1
Glass 0,2135 3 0,1593 1 0,1935 2
Haberman 0,1792 3 0,1375 1 0,1732 2
— | Hayesroth 0,1510 1 0,2926 3 0,2188 2
g Iris 0,1556 3 0,1494 2 0,1333 1
@ | Monk-2 0,2065 3 0,1400 1 0,1980 2
Newthyroid 0,1981 2 0,1780 1 0,2333 3
Pima 0,1524 1 0,1624 3 0,1603 2
Saheart 0,1467 3 0,1323 1 0,1339 2
Tae 0,1463 1 0,1654 2 0,1860 3
Titanic 0,1667 3 0,1190 2 0,1146 1
Média Bloco 1(4) | B 185 | 2,00
Cleveland 0,1916 3 0,1584 1 0,1745 2
~ | Contraceptive 0,1428 1 0,1853 2 0,3175 3
§ Heart 0,1350 2 0,1371 3 0,1302 1
@ Magic 0,1724 2 0,1835 3 0,1712 1
Twonorm 0,1363 3 0 1317 1 0,1332 2
8

yedacera ) 12

Ranking Algoritmo

Na Tabela 5-11 os resultados obtidos para a Acuracia sao apresentados. Percebe-se que
para o Bloco 1 e para o Bloco 2 o algoritmo MNSGA-DO obtive em média valores maiores de
acuracia, indicando que, como dito anteriormente, o algoritmo alcangou, mesmo em um
contexto distribuido, acurdcias maiores com complexidades menores indicando que mesmo
com menos regras ou com regras com menos antecedentes, as BRF obtidas possuem taxas de

classificagOes corretas maiores.
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Tabela 5-11 - Acuracia das Solugdes Centrais nas Fronteiras de Pareto (T ) — Grupo B

Appendicitis 0,7500 3 0,8438 1 0,8438 1
Balance 0,6809 3 0,7553 1 0,6915 2
Ecoli 0,7030 1 0,6832 2 0,6733 3
Glass 0,5538 1 0,5231 2 0,0000 3
Haberman 0,7283 2 0,0000 3 0,7609 1
— | Hayesroth 0,5417 3 0,5833 2 0,7083 1
§ Iris 0,9333 1 0,8222 2 0,8000 3
@ | Monk-2 0,6077 2 0,6308 1 0,5923 3
Newthyroid 0,8462 2 0,8615 1 0,8462 2
Pima 0,7446 1 0,7186 3 0,7403 2
Saheart 0,6547 2 0,6619 1 0,6547 2
T 0,5000 2 0,5000 2 0,5435 1
Titanic 0,0000 1 0 0000 1 0,0000 1

Cleveland 0,6333 3 0,6667 1 0,6667 1

~ | Contraceptive 0,4480 3 0,5000 1 0,5000 1
§ Heart 0,8148 1 0,8148 1 0,7531 3
@ Magic 0,7999 1 0,7545 2 0,7068 3
Twonorm 0,9658 3 0 9680 1 0,9667 2

0

edaserath 7

Ranking Algoritmo

Na Tabela 5-12, referente a quantidade de solugdes finais, percebe-se que, para as bases
do Bloco 1 os algoritmos NSGA-DO e MNSGA-DO obtiveram quantidades de regras
equivalentes. Entretanto, para as bases do Bloco 2 o desempenho do MNSGA-DO foi superior
indicando que 0 MNSGA-DO obteve desempenho melhor quando atuou em um contexto de
Computagao Paralela para a extracdo de BRF quando as bases de dados de entrada sao maiores.
Para bases maiores, a quantidade de solugdes obtidas pelo NSGA-II foi menor que a quantidade
obtida pelo NSGA-DO, indicando que, em um contexto de Computacdo Paralela para grande
quantidade de dados, o NSGA-II se comporta melhor em relagdo ao NSGA-DO e em um
contexto Paralelo com dados de entrada menores o NSGA-DO se comporta melhor que o

NSGA-II.
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Tabela 5-12 - Quantidade de Solucdes Finais (4 ) — Grupo B

Appendicitis 4,0000 1 6,0000 2 6,0000 2
Balance 9,0000 1 9,0000 1 12,0000 3
Ecoli 8,0000 1 10,0000 3 9,0000 2
Glass 11,0000 3 5,0000 1 5,0000 1
Haberman 10,0000 3 4,0000 1 8,0000 2
— | Hayesroth 5,0000 1 9,0000 3 8,0000 2
g Iris 5,0000 1 7,0000 3 5,0000 1
@ | Monk-2 6,0000 1 6,0000 1 7,0000 3
Newthyroid 10,0000 2 7,0000 1 11,0000 3
Pima 8,0000 2 6,0000 1 8,0000 2
Saheart 8,0000 2 8,0000 2 6,0000 1
Tae 5,0000 2 4,0000 1 11,0000 3
Titanic 1,0000 1 1,0000 1 1,0000 1
Média Bloco 1(4) | 162 | = 2,00
Cleveland 9,0000 2 8,0000 1 9,0000 2
«~ | Contraceptive 7,0000 1 7,0000 1 7,0000 1
§ Heart 8,0000 2 6,0000 1 11,0000 3
@ Magic 11,0000 3 8,0000 1 8,0000 1
Twonorm 13,0000 3 7 0000 1 11,0000 2
8

Bloco 1 e Bloco 2
Ranking Algoritmo

Média Geral (J) %
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Tabela 5-13 — Tempo de Execuciio dos Algoritmos (4 ) — Grupo B

Appendicitis 3549 0,0592 1 3657 0,061 2 6922 0,1154 3
Balance 23984 0,3997 2 73435 1,2239 3 17028 0,2838 1
Ecoli 42833 0,7139 3 29037 0,484 1 30048 0,5008 2
Glass 7586 0,1264 3 7250 0,1208 2 6762 0,1127 1
Haberman 1833 0,0306 2 1726 0,0288 1 1934 0,0322 3
Hayesroth 1833 0,0306 1 6085 0,1014 2 6383 0,1064 3
Iris 1775 0,0296 3 1748 0,0291 2 1657 0,0276 1
Monk-2 39129 0,6522 2 58285 0,9714 3 31266 0,5211 1
Newthyroid 1884 0,0314 3 1780 0,0297 2 1777 0,0296 1
Pima 24786 0,4131 1 48377 0,8063 3 28143 0,4691 2
Saheart 69065 11,1511 3 57508 0,9585 1 63201 11,0534 2
Tae 5319 0,0887 2 4999 0,0833 1 5612 0,0935 3
Titanic 3349 0,0558 2 5535 0,0923 3 3320 0,0553 1

- 7 7 7

Medla‘LBIoco | 215 | 2,00 / 185
Ralrfki)ng ) : :
Algoritmo 3 2¢ 12
Cleveland 297217  4,9536 3 265008 4,4168 1 273538 4,559 2
Contraceptive | 732671 12,2112 3 700082 11,668 1 700671 11,6779 2
Heart 561557  9,3593 1 700735 11,6789 2 702215 11,7036 3
Magic 861503 14,3584 2 893795 14,8966 3 816487 13,6081 1
Towonorm 3352813 559,802 1 353:087 5895,3347 3 349§087 582é014 2
Média Bloco % / 2,00 % 2,00 % / 2,00
214 __ _
Ranking 10 10 10
Algoritmo

Média Geral (4) %

Bloco 1 e Bloco
2
Ranking
Algoritmo

% 1,78

7

% 1,67

7

% 1,56

Na Tabela 5-13 percebe-se que o NSGA-II obteve menor tempo em média de execugao.

No contexto de computagdo paralela, as operagdes de menor complexidade do NSGA-II

corroboraram para que o tempo de execucdo seja menor. O NSGA-DO executou por mais

tempo para o Bloco 1 e por tempo equivalente aos outros 2 algoritmos no contexto do Bloco 2.

Isso indica um melhor desempenho quando as bases sdo maiores € um menor desempenho

quando as bases sdo menores.
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5.7 Testes do Grupo C

Os testes do Grupo C foram realizados com os dados do Bloco 1 e 2 (Tabela 5-1) em
uma abordagem paralela, assim como ocorreu no Teste do Grupo B. A diferenga para o Grupo
B ¢ que os testes do Grupo C seguem uma abordagem baseada no método proposto em Alcala-
Fdez, Alcala e Herrera (2011). Nesse método é proposto que haja uma simplificagdo do
conjunto de regras em que apenas regras com no maximo 3 antecedentes sejam usados. Uma
pré-selecdo de regras foi realizada e novos arquivos de regras foram criados contendo apenas
as regras que possuem no maximo 3 antecedentes. Esses novos conjuntos de regras foram os

usados para a realizagdo dos testes do Grupo C.

A Tabela 5-14 apresenta as novas configuragdes dos conjuntos de regras usados.

Tabela 5-14 - Conjuntos usados nos experimentos e formados por regras com no maximo 3
antecedentes cada uma — Grupo C

Appendicitis 106 7 2 140
Balance 625 4 3 1118
Ecoli 336 7 8 67
Glass 214 9 7 67
Haberman 306 3 2 63
: Hayesroth 159 4 3 138
-1 Iris 150 4 3 41
© Monk-2 432 6 2 838
Newthyroid 215 5 3 23
Pima 767 8 2 423
Saheart 462 9 2 1036
Tae 151 5 3 149
Titanic 2201 3 2 44
Cleveland 297 13 5 2666
~  Contraceptive 1473 9 3 2071
S Heart 270 13 2 2268
@ Magic 19020 10 2 734
Towonorm 7400 20 2 587

As taxas de ID, a Complexidade, a Taxa de Acuracia, A Quantidade de Solucdes na fronteira e
0 Tempo de Execuciao do Grupo C podem ser observadas respectivamente na Tabela 5-15,
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Tabela 5-16, Tabela 5-17, Tabela 5-18 e Tabela 5-19. Percebe-se que o NSGA-II obteve

o melhor desempenho no Grupo C indicando que a simplificacdo dos conjuntos de regras
acelera a convergéncia propiciando que um algoritmo com operagdes menos complexas
obtenha melhores resultados que algoritmos mais complexos. Isso ocorre pelo fato da evolugao
do algoritmo ocorrer em um ambiente menos complexo fazendo com que o fato de os
algoritmos NSGA-DO e MNSGA-DO possuirem operagdes mais complexas ndo se mostrar,

nesse caso, como uma vantagem evolutiva.

Tabela 5-15 - indices de Distribuicio (ID) das Solucdes Centrais nas Fronteiras
Grupo C

de Pareto ( J )—

Appendicitis 1,2337 3 0,3203 1 0,6279 2
Balance 1,0663 3 0,6261 1 0,9466 2
Ecoli 0,7486 2 0,9147 3 0,5107 1
Glass 1,0692 3 0,9789 2 0,7024 1
Haberman 1,2632 3 0,7896 2 0,7231 1
— | Hayesroth 0,9470 2 0,7411 1 1,1683 3
S | Iris 0,7503 1 1,4346 3 0,7743 2
@ | Monk-2 1,0658 2 1,1840 3 0,7067 1
Newthyroid 0,2082 1 0,7244 3 0,6808 2
Pima 0,4016 1 0,5267 2 0,6986 3
Saheart 1,0250 3 0,2893 1 0,5234 2
Tae 0,4251 1 0,7544 3 0,5919 2
Titanic 0,0000 1 0 0000 1 0,0000 1
édia ,7
in
Cleveland 0,8464 3 0,4503 1 0,4929 2
~ | Contraceptive 0,5442 2 0,4981 1 0,7147 3
§ Heart 0,6761 1 0,7887 3 0,7081 2
& Mag 0,9281 3 0,7248 2 0,3636 1
Twonorm 0,8580 1 1 1822 3 1,0076 2
Média Bloco 2() % ,0

Bloco 1 e Bloco 2

Ranking Algoritmo

Média Geral () %

Ranking Algoritmo
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Tabela 5-16 - Complexidade das Solucdes Centrais nas

~
3

3 Heart
= Magic

Twonorm

Contraceptive

Bloco 1 e Bloco 2

Média Geral (¢) %

Ranking Algoritmo

Fronteiras

de Pareto () - Grupo C

Appendicitis 0,1236 2 0,1155 1 0,1281 3
Balance 0,2072 3 0,1479 1 0,1518 2
Ecoli 0,1822 2 0,2171 3 0,1589 1
Glass 0,1629 2 0,1351 1 0,1764 3
Haberman 0,1838 3 0,1622 2 0,1304 1
— | Hayesroth 0,3110 3 0,1692 1 0,2794 2
§ Iris 0,1613 2 0,1202 1 0,3750 3
@ | Monk-2 0,1990 1 0,2011 2 0,2016 3
Newthyroid 0,2133 3 0,1917 1 0,2071 2
Pima 0,1106 1 0,1583 2 0,1653 3
Saheart 0,1213 2 0,1195 1 0,1298 3
Tae 0,2355 3 0,1827 2 0,1312 1
Titanic 0,1389 2 O 1389 2 0,0926 1
édia ,1
In
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Tabela 5-17 - Acuracia das Solugées Centrais nas Fronteiras de Pareto (T ) — Grupo C

Appendicitis 0,8438 1 0,8125 2 0,7813 3
Balance 0,0000 2 0,0000 2 0,6489 1
Ecoli 0,5545 2 0,5248 3 0,5842 1
Glass 0,5231 1 0,4769 2 0,4769 2
Haberman 0,7174 2 0,7609 1 0,0000 3

— | Hayesroth 0,0000 3 0,4583 2 0,6667 1
g Iris 0,0000 3 0,8444 2 0,9556 1
@ | Monk-2 0,5615 3 0,7385 1 0,6538 2
Newthyroid 0,7538 2 0,7538 2 0,7692 1
Pima 0,7143 3 0,7316 2 0,7662 1
Saheart 0,6835 1 0,6547 3 0,6835 1
Tae 0,4565 3 0,5652 1 0,4783 2
Titanic 0,0000 1 0,0000 1 0,0000 1
Meédia Bloco 1(4) | 208 | . 185 | 154
Cleveland 0,5889 2 0,6000 1 0,5889 2

«~ | Contraceptive 0,4774 2 0,4683 3 0,4887 1
§ Heart 0,8272 1 0,7901 3 0,8148 2
& Magic 0,7404 1 0,7219 3 0,7313 2
Twonorm 0,9324 1 0 9045 3 0,9230 2

8

yedacera ) 12

Ranking Algoritmo
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Tabela 5-18 - Quantidade de Solucées Finais

(+)=Grupo C

Appendicitis
Balance
Ecoli

Glass
Haberman
Hayesroth
Iris

Monk-2
Newthyroid
Pima
Saheart
Tae

Titanic

Média Bloco 1(Y) %

Bloco 1

Ranking Algoritmo

10,0000
6,0000
4,0000
7,0000
8,0000
9,0000

12,0000
6,0000
8,0000
6,0000
9,0000
1,0000

9

7,0000
10,0000
6,0000
7,0000
8,0000
9,0000
9,0000
7,0000
6,0000
7,0000
5,0000
9,0000
1,0000

2
2
2
2
3
2
2
1
1
1
1
2
1
6

7,0000
8,0000
5,0000
10,0000
7,0000
9,0000
3,0000
7,0000
10,0000
7,0000
8,0000
7,0000
1,0000

olPrP P WEFEr WRrRPNPWPRERPLN

Bloco 1 e Bloco 2
Ranking Algoritmo

Média Geral (J) %

Cleveland 6,0000 1 8,0000 7,0000

3 2

«~ | Contraceptive 10,0000 3 7,0000 2 5,0000 1
§ Heart 11,0000 3 9,0000 1 9,0000 1
= Magic 7,0000 2 6,0000 1 8,0000 3
Twonorm 10,0000 1 17 0000 3 11,0000 2

8
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Tabela 5-19 - Tempo de Execugio dos Algoritmos (4 ) — Grupo C

Appendicitis 690 0,0115 1 751 0,0125 2 1351 0,0225 3
Balance 9183 0,1531 2 28146 0,4691 3 6345 0,1058 1
Ecoli 1611 0,0269 3 1099 0,0183 1 1164 0,0194 2
Glass 310 0,0052 3 301 0,005 2 278 0,0046 1
Haberman 1741 0,029 3 1598 0,0266 2 810 0,0135 1
Hayesroth 1134 0,0189 1 3779 0,063 3 3770 0,0628 2
Iris 1424 0,0237 3 1366 0,0228 2 1198 0,02 1
Monk-2 3943 0,0657 2 6096 0,1016 3 3123 0,0521 1
Newthyroid 741 0,0124 2 714 0,0119 1 746 0,0124 3
Pima 852 0,0142 1 2136 0,0356 3 1081 0,018 2
Saheart 1094 0,0182 1 1182 0,0197 2 1281 0,0214 3
Tae 1853 0,0309 1 1874 0,0312 2 1990 0,0332 3
Titanic 3346 0,0558 1 5610 0,0935 3 3357 0,056 2
Média\LBIoco | 185 | 223 | 1,92
Ralrfki?'\g . : )
Algoritmo 32 2¢ 12
Cleveland 38136 0,6356 2 36548 0,6091 1 39845 0,6641 3
Contraceptive 27658 0,461 2 276722 4,612 3 23258 0,3876 1
Heart 32478 0,5413 2 38745 0,6458 3 31248 0,5208 1
Magic 18777 0,313 3 16589 0,2765 1 16873 0,2812 2
Towonorm 12567 0,2095 2 12587 0,2098 3 12489 0,2082 1
Média Bloco | 220 | 220 % / 160
2() _ _ %
Ranking 10 10 10
Algoritmo
Média Geral (3) | | |
Blocole Bloc(o)z . 1,94 . 2,22 % 1,83
Ranking 20 30 10
Algoritmo

5.8 Abordagem Sequencial e Abordagem Paralela

As métricas Speedup e Efficiency serao usadas no presente trabalho para medir o grau

de desempenho dos algoritmos nos testes realizados. As tabelas Tabela 5-20, Tabela 5-21 e

Tabela 5-22 apresentam o Speedup e a Efficiency para os Algoritmos NSGA-DO, MNSGA-DO
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e NSGAIL As bases ndo presentes nas tabelas nao foram executadas no modo sequencial devido

a grande quantidade de regras de cada uma delas.

Tabela 5-20 - Calculo do Speedup e da Eficiéncia para o Algoritmo NSGA-DO

Appendicitis 5060 3549 1,43 0,05
Balance 146595 23984 6,11 0,22
Ecoli 17781 42833 0,42 0,01
Glass 13559 7586 1,79 0,06
Haberman 584 1833 0,32 0,01
Hayesroth 2070 1833 1,13 0,04
Iris 405 1775 0,23 0,01
Monk-2 324452 39129 8,29 0,30
Newthyroid 559 1884 0,30 0,01
Pima 362763 24786 14,64 0,52
Saheart 3070547 69065 44,46 1,59
Tae 3450 5319 0,65 0,02
Titanic 1145 3349 0,34 0,01

Tabela 5-21 - Calculo do Speedup e da Eficiéncia para o Algoritmo MNSGA-DO

Appendicitis 4924 3657 1,35 0,05
Balance 148266 73435 2,02 0,07
Ecoli 18463 29037 0,64 0,02
Glass 13531 7250 1,87 0,07
Haberman 580 1726 0,34 0,01
Hayesroth 2098 6085 0,34 0,01
Iris 467 1748 0,27 0,01
Monk-2 322828 58285 5,54 0,20
Newthyroid 573 1780 0,32 0,01
Pima 344009 48377 7,11 0,25
Saheart 2730156 57508 47,47 1,70
Tae 3241 4999 0,65 0,02

Titanic 1977 5535 0,36 0,01
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Tabela 5-22 - Calculo do Speedup e da Eficiéncia para o Algoritmo NSGAII

Appendicitis 5141 6922 0,74 0,03
Balance 152127 17028 8,93 0,32
Ecoli 16726 30048 0,56 0,02
Glass 13193 6762 1,95 0,07
Haberman 539 1934 0,28 0,01
Hayesroth 2236 6383 0,35 0,01
Iris 423 1657 0,26 0,01
Monk-2 316842 31266 10,13 0,36
Newthyroid 538 1777 0,30 0,01
Pima 368934 28143 13,11 0,47
Saheart 2845234 63201 45,02 1,61
Tae 3400 5612 0,61 0,02
Titanic 1155 3320 0,35 0,01

Nota-se que, para diversas bases, 0 Speedup resultou em um valor menor que 1. Isso
indica que o overhead de ativagao do cluster nao compensou em relacao ao tempo de execugao
para bases menores. Todavia, para bases maiores como a Pima (2.438 regras), Monk-2 (2.772
regras) e a Saheart (7.157 regras) o valor do Speedup foi maior do que 1 indicando que o tempo
de execugdo do sistema de forma paralela foi realizado em menos tempo do que a execugao
seguindo a abordagem sequencial. Em relacdo a eficiéncia, para os 3 algoritmos, apenas a base
Saheart obteve Efficiency acima de 0,5 indicando que, para essa base, o uso dos processadores
esta mais otimizado (mais computadores sendo usados por mais tempo). Em contrapartida,
como o valor de Efficiency foi menor que 0,5 para todas as outras bases, isso indica que o cluster
estd sendo subutilizado sendo recomendando que bases maiores sejam usadas para fazer jus ao

overhead de ativagao do cluster.

5.9 Abordagem proposta e a abordagem baseada no método FARC-HD

Com o intuito de analisar a significancia estatistica das diferencas entre a abordagem
proposta no trabalho (que considera todo o conjunto de regras) e a abordagem baseada no
método FARC-HD (que considera apenas as regras com até 3 antecedentes) foi aplicado o teste

de Wilcoxon.
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Tabela 5-23 - Teste de Wilcoxon

Distribuigio ¥ 926 400 Rejeitada 0.0139
Complexidade ¥ 999 486 Rejeitada 0.0275
Acuracia T 960 366 Rejeitada 0.0055
Qntd. Solugdes 502 488 Aceita 0.9399
Tempo Execugio 4 1480 5 Rejeitada 0.0001

Supondo como hipotese nula #0 que ndo ha diferenca significativa entre as solugoes
obtidas pela Abordagem Proposta e as solugoes obtidas pela Abordagem Baseada no método
FARC-HD, pode-se observar que a Abordagem Proposta se mostrou estatisticamente mais
significativa no que diz respeito a acuracia obtida que a abordagem baseada no método FARC-

HD.

Em contrapartida o valor da dispersao da abordagem proposta foi maior devido ao fato
da abordagem baseada no FARC-HD lidar com menos regras em um mesmo numero de
geracdes fazendo com que os algoritmos convirjam mais rapido e encontrem solugdes com
menor indice de dispersdo. O mesmo acontece em relagdo a complexidade. Por lidar com menos
regras a abordagem baseada no FARC-HD converge, no mesmo nimero de geragdes, para
solucdes com menor niumero de regras e de antecedentes das regras. Todavia, por ndo explorar
todo o espaco de busca, as solu¢des encontradas pelo método baseado no FARC-HD possuem
estatisticamente menor significancia em relagdo a acurdcia do que a abordagem Proposta no

trabalho.

Outro ponto interessante ¢ que a quantidade de solucdes da BRF final ndo foi
significativamente diferente entre as abordagens. Isso demonstra que a abordagem Proposta no
presente trabalho alcangou niveis maiores de acuricia para uma quantidade equivalente de
solugdes na BRF final (em relagdo a abordagem baseada no FARC-HD). Ja o tempo de
execugdo, como esperado, foi significativamente diferente. Isso ocorre pelo fato do método
baseado em FARC-HD nao explorar todo o espago de busca de regras o que faz com que a

eXxecucao ocorra em menor tempo.
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5.10 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados com os algoritmos
NSGADO, MNSGA-DO e NSGAII. Esses algoritmos foram aplicados na selecdo de regras

Fuzzy a partir de um conjunto de regras gerados pelo método FCA-Based.

Os experimentos demonstraram que a abordagem proposta foi capaz de executar de
forma distribuidas as bases de dados obtendo resultados de dispersao, complexidade e acuracia
mesmo com os conjuntos de regras sendo particionados e processados separadamente de forma

distribuida.

A partir dos resultados apresentados, no proximo capitulo sera realizada a conclusao da
tese levantando os pontos de contribuigdo e as limitagdes da abordagem desenvolvida. Além

disso serdo apresentadas as possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSAO

6.1 Consideracoes Iniciais

Neste trabalho, foi apresentada a proposta de uma estratégia de modelagem para a
geracdo de Bases de Regras Fuzzy em problemas que envolvem dados com grande volume e

alta dimensionalidade.

Neste capitulo sera realizada a conclusdo do trabalho abrangendo as contribuigdes,

limitagdes e os trabalhos futuros.

6.2 Contribuicoes

Uma das principais contribui¢des desse trabalho esta na ideia da criagdo de um modelo
a ser usado no processo de extracdo de BRF a partir de grandes conjuntos de regras. Esse
processo se da de forma distribuida com o intuito de que sejam extraidas regras ponderadas

entre os objetivos de acuracia e complexidade.

Testes foram realizados com arquivos de regras, primeiramente, contendo menos de
10000 regras e menos de 10 variaveis e, em um segundo momento, arquivos variando entre
cerca de 10000 até cerca de 1 milhdo de regras e com quantidade de varidveis abrangendo de
10 até 21 varidveis. Os resultados demonstraram a viabilidade da abordagem proposta uma vez
que foi possivel a obtengdo de BRF acuradas de grandes conjuntos de dados por meio do uso

da Computacao Paralela.
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Assim cumpriu-se o objetivo do trabalho que foi o de:

Desenvolver uma abordagem que faz uso da Computag¢do Paralela para geragdo de
Bases de Regras Fuzzy em problemas que envolvem grande volume e alta dimensionalidade
dos dados usando os Algoritmos Genéticos Multiobjetivo de Ordenagdo por ndo-Domindncia
NSGA-DO proposto em Pimenta e Camargo (2015) e MNSGA-DQO proposto em Machado et
al. (2021) e NSGAII de Deb et al., (2002).

Outras contribui¢des foram relacionadas a investigacdo da aplicacio dos AGMO
NSGA-DO, MNSGA-DO e NSGA-II no contexto de Computacdo Paralela para extracao de
BRF a partir de conjuntos de regras obtidos pelo método FCA-Based, investigacdo do
comportamento do AGMO MNSGA-DO no contexto de SFBR e a investigacdo do poder de
representacdo e de compactacdo das BRF obtidas a partir dos conjuntos de regras extraidas de

conjuntos de dados pelo método FCA-Based.

Além disso houve contribuigdes na direcao de pesquisas voltadas ao uso da Computacao
Paralela na area de SFEMO e na dire¢do de um modelo para aplicagdo dos diversos AGMO
presentes no framework de codigo aberto jMetal em ambientes distribuidos. Outra contribui¢ado
foi em relagdo ao desenvolvimento de um Sistema Fuzzy no framework de coédigo aberto jMetal,

possibilitando que esse possa ser aplicado em ambientes distribuidos.

6.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A partir deste trabalho surgem novas oportunidades de pesquisa, tanto no sentido de
melhorar a abordagem proposta, quanto na elaboracdo de novas ideias de como usar a

Computacao Paralela no contexto de SFEMO.

Como limitagdo, a abordagem proposta ndo gera as regras a partir das bases de dados.
Essas regras sao obtidas a partir de um método de extracdo chamado de FCA-Based. Com as
regras obtidas pelo método mencionado, uma andlise ¢ feita nos arquivos de regras para

verificar, nomes das varidveis, quantidade de variaveis, quantidade de regras, etc. SO entdo ¢
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que o arquivo de regras pode ser usado pelo sistema para geragdo de BRF. Outro ponto ¢ que,
devido, as limitagdes de poder de processamento e devido ao tamanho de algumas bases de
regas (milhares e até milhdes de regras) a abordagem sequencial € testada apenas para parte dos

conjuntos de regras.

Como trabalho futuro, tem-se a ideia do desenvolvimento de AGMO em uma linguagem
que permita executar os algoritmos em sistemas distribuidos como, por exemplo a linguagem
Scala. Isso seria interessante pois poderia trazer beneficios no que diz respeito a paralelizagdo
dos processos internos do AG como operacdes de crossover e principalmente do calculo do
fitness. Abordagens que visam a paralelizacdo dos processos de andlises dos conjuntos de
exemplos também poderiam trazer ganhos significativos ao processo uma vez que essa ¢ uma

das etapas mais demoradas da execucao do modelo proposto.
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