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Resumo

Este trabalho investiga a contribuicdo de algoritmos genéticos a métodos de
aprendizado baseado em instancias, particularmente o k-NN, IB1 e IB2. O principal
objetivo da investigacédo € otimizar o desempenho de cada um dos trés algoritmos
por meio de uma colaborac&o genética. E descrito um sistema computacional que

implementa cada um dos métodos e sua variante genética. Os resultados de

experimentos em varios dominios de conhecimento sdo apresentados e analisados.



Abstract

This research work investigates the contribution of genetic algorithms to
instance based learning methods, particularly k-NN, IB1 and IB2. The main focus of
the investigation is to optimize the performance of three algorithms by means of a
genetic algorithm. A computational system that implements each method and its
genetic variant is described. Results of experiments in some knowledge domains are
presented and analised.



capitulo

Introducéao

1.1 Consideracoes sobre Aprendizado de Maquina

A area de Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea da Inteligéncia Artificial (I1A)
gue investe na pesquisa de métodos e técnicas que viabilizam o aprendizado por
computadores. A pesquisa em AM acontece em duas frentes principais: a primeira é
a da investigagao tedrica e criacdo de algoritmos, que permite a formalizacéo e o
estabelecimento de resultados gerais, especificando condi¢Bes necessarias para o
aprendizado acontecer, definindo seus limites de atuacdo e evidenciando as
restricdes que devem ser impostas com vistas aos resultados que se quer obter. A
segunda frente de pesquisa acontece por meio do uso dos varios modelos de
aprendizado automatico, implementados como sistemas automatizados, nos mais
variados dominios de conhecimento e aplicados as mais variadas tarefas de

aprendizado.

Devido talvez ao pouco conhecimento que se tem de como 0 processo de
aprendizado acontece em seres vivos e também devido ao fato do aprendizado poder
acontecer das mais variadas maneiras, a automatizagcéo desse processo tem sido
proposta e implementada como sistemas que sé&o baseados em modelos subsidiados
por conceitos das mais variadas areas, tais como psicologia, estatistica,

matematica, biologia, teoria da informacao, etc.
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N&o existe uma Unica proposta de taxonomia para sistemas de AM. Neste
trabalho é adotada a sugerida em CARBONELL (1989) que classifica os sistemas de

aprendizado em quatro grupos:
o aprendizado indutivo (leia-se simbdlico);
a algoritmos genéticos;

O redes neurais;

a aprendizado analitico - aprendizado baseado em explicacdes.

Uma outra taxonomia, por exemplo, poderia propor dois agrupamentos,
nomeados de sistemas indutivos e sistemas dedutivos. De acordo com essa
proposta, os trés primeiros grupos acima seriam reunidos sob o rétulo de sistemas

indutivos e o quarto seria tratado como um sistema dedutivo.

Dentre os varios modelos existentes de aprendizado indutivo de maquina, os
que tém tido maior projecdo sdo os meétodos “diretos”, isto €, os baseados em
instancias e 0os que usam arvores de deciséo, regras ou entao, redes neurais. Muito
embora arvores de decisdo possam ser facilmente “traduzidas” em regras, pode ser
observado na literatura que muita pesquisa na area de AM aborda cada um desses
modelos de maneira distinta. O grande investimento em pesquisa que envolve esses
modelos é justificado pelos bons resultados obtidos em avaliacdes empiricas de
sistemas que os implementam.

Este trabalho de pesquisa investiga a colaboracdo entre dois modelos
indutivos de aprendizado, o simbdlico e o genético. O modelo simbdlico é
representado pelos algoritmos NN e k-NN (COVER & HART (1967)) e por algoritmos
da familia IBL (nstance Based Learning): (AHA (1991)). O principal objetivo na
investigacdo dessa colaboragédo € a de obter um modelo hibrido que, usando um
Algoritmo Genético (AG), possa ter um desempenho melhor do que um algoritmo

baseado em instancias quando da classificagdo de novas instancias.

Vale lembrar que em algumas referéncias, o aprendizado baseado em
instancias é caracterizado como simbodlico e, em outras, como uma categoria a
parte, isto é, aquela de algoritmos baseados em instancias.

1 Para facilitar sua identificagdo na literatura, optamos por manter o nome original da
familia.
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Objetivando o estabelecimento da terminologia utilizada no trabalho, a
proxima subsecdo apresenta e discute 0s principais conceitos e estratégias

relacionados a aprendizado indutivo.

1.2 Aprendizado Indutivo

O modelo mais investigado e mais utilizado de AM é aquele que se caracteriza como
o aprendizado que faz uso de processos indutivos para a elaboracdo da expressao
final do conceito que ira representar o conhecimento adquirido via aprendizado.
Como visto da secdo anterior, enquadram-se nesta categoria 0 aprendizado

simbolico, o genético e o neural.

Para que o aprendizado indutivo aconteca ¢ fundamental que um conjunto
de instancias, que representam o0s conceitos a serem aprendidos, esteja
disponibilizado. Tal conjunto de instancias €é conhecido como conjunto de
treinamento - € a informacéo inicial para um sistema de AM, a partir da qual uma
generalizacdo vai acontecer, produzindo a expressao final do conceito. Dependendo
do método usado, essa expressao final do conceito pode ser simplesmente um
conjunto de regras, uma arvore de decisdo ou, entdo, se o0 método utilizado for o

neural, uma rede neural.

Um outro conjunto de instancias frequentemente disponibilizado é o
conhecido como conjunto de teste - 0 conjunto de teste serve para “avaliar’ a
precisdo da expressao induzida do conceito. Empiricamente, “boas” expressdes do
conceito sdo aquelas que tém um bom desempenho, quando da classificacdo de

instancias de teste.

Existem disponibilizados no University of California at Irvine Repository (UCI
Repository) (BLAKE & MERZ (1998)) um grande numero de arquivos de dados, que
servem como benchmark para testes de sistemas de AM. A Figura 1.1 apresenta um

esquema de validacdo comumente utilizado em AM.
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Arquivo
de dados
original

arquivo de arquivo de
treinamento teste

conceito
induzido

|
avaliacao
do
conceito

Figura 1.1 Esquema de avaliacdo de sistemas de AM

Geralmente, arquivos de dados consistem de um conjunto de instancias (ou
exemplos) de treinamento descrito por vetores de pares atributo-valor_do_atributo e
de uma classe associada. A determinacédo da classe €, na maioria dos casos, feita
por um especialista humano da area de conhecimento descrita pelos dados. O

conjunto de atributos que descreve as instancias é fixo.

Considerando uma situacdo genérica na qual instancias de treinamento séo
descritas pelos atributos: atrib;, atrib,, atribs,..., atriby e por uma classe associada,
classei (dentre M possiveis classes), e supondo que o numero de possiveis valores de
atrib seja notado por |atrib], uma representacdo geral do valor da instancia de
treinamento é dada pelo vetor:

V.. V.. V. .. V. classe.
1i 2i 3i Ni J

onde ik1 {1, 2,..., |atribc]}, k=1, 2,..., Nejl {1, 2,..., M}.
Dentre as principais caracteristicas associadas aos métodos indutivos de AM,
estao:

1. aprendizado supervisionado € n&o supervisionado: NnoO

aprendizado supervisionado cada uma das instancias de treinamento
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€ descrita por um vetor de atributo_valor e uma classe associada. O
conceito é induzido usando também a informacédo da classe a qual
cada instancia pertence. No aprendizado n&o supervisionado isso nao
acontece; a informacéo sobre a classe de cada instancia néo existe, e
consequentemente, apenas a informacé&o sobre os valores de atributos
€ usada para agrupar instancias que, empiricamente, pertencem a

uma mesma classe;

2. aprendizado incremental € n&o-incremental: no aprendizado
incremental, a expressao do conceito é construida exemplo a exemplo,
0 que implica em constante revisdo, uma vez que a classificacdo de
um novo exemplo pode fazer com que seja necessario um rearranjo da
expressdo do conceito. Dessa forma, a expressdo do conceito vai
sofrendo modificagcbes a medida que os exemplos vao se tornando
disponiveis. Isto ndo acontece no caso nao-incremental, pois neste o
conjunto de treinamento deve estar disponivel desde o inicio do
processo, considerando que a expressdao do conceito é induzida
levando em consideracdo todos os exemplos de uma sO vez

(NICOLETTI (1994));

3. aprendizado por reforgo: permite que maquinas e agentes de
software automaticamente determinem o comportamento ideal de
acordo com um contexto especifico, com o objetivo de maximizar o

desempenho. A resposta ao aprendizado é simplesmente um valor

escalar que representara o sucesso ou falha;

4. aprendizado de um conceito versus aprendizado de varios
conceitos: diz respeito a capacidade de um sistema aprender a

expressao de apenas um ou entéo de varios conceitos de cada vez;

5. uso de Teoria do Dominio: Se um sistema n&o possui
informacdo a respeito do problema de aprendizado a <r tratado, a
expressdo do conceito deve ser induzida com base apenas nos
exemplos disponiveis. Para que solugfes de problemas complexos de
aprendizado possam ser encontradas, entretanto, muitas vezes é
necessario que um volume substancial de conhecimento sobre o
problema esteja disponivel, a fim de subsidiar a inducdo do conceito.
Este conhecimento € referenciado como Teoria do Dominio.



Capitulo 1 - Introducéo 6

Particularmente, o modelo de aprendizado indutivo categorizado como
Programacédo Légica Indutiva (MUGGLETON (1992)) é fortemente
baseado no uso de Teoria do Dominio, para a inducao da expressao

apropriada dos conceitos;

6. linguagens de descrigdo: € a linguagem usada para expressar
os exemplos, a Teoria do Dominio bem como os exemplos induzidos.
Geralmente s&o usadas linguagens formais. Existem situagbes de
aprendizado onde exemplos sdo mais convenientemente expressos em
uma determinada linguagem, enquanto que Teoria do Dominio e

conceitos em uma outra. As linguagens sdo denominadas:

O linguagem de descricdo de instancias: utilizada para

descrever os exemplos do conjunto de treinamento;

O linguagem de descricdo de conceitos: utilizada pelo
algoritmo de aprendizado para construir as descri¢des do

conceito sendo aprendido;

O linguagem de descricdo da Teoria do Dominio:
utilizada para descrever o conhecimento disponivel ao

sistema de aprendizado.

Como apontado em SANTOS (1997), além dessas caracteristicas é

fundamental que um sistema de AM possa ser caracterizado em fungao:
0 dos dominios de problemas onde possui bom/mau desempenho;

o de implementar (ou ndo) mecanismos para o tratamento de ruidos nos

dados;
0 dos tipos de dados que consegue (ou néo) tratar.

O aprendizado indutivo simbdlico é o aprendizado mais naturalmente
“entendido” pelo ser humano, dado que a expressao induzida do conceito é, dentre
as varias representacdes de conceitos adotadas por métodos de AM, a que mais se
aproxima da linguagem natural. Por essa raz&o, a proxima se¢do descreve uma

situacao trivial de aprendizado, usando um meétodo de AM simbodlico.
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1.3 Um Exemplo Trivial de Aprendizado Simbdlico

O algoritmo ID3 proposto em QUINLAN (1987) foi um dos pioneiros da area de
aprendizado simbdlico que, a partir de um conjunto de treinamento induz o

conceito na forma de uma arvore de decisao.

O exemplo descrito nesta subsecdo mostra o funcionamento geral do
algoritmo ID3 em uma situacéo de aprendizado em um dominio médico. E uma
reescrita do exemplo apresentado em QUINLAN (1987). No exemplo, o atributo
classe pode assumir os valores {hipo-primario, hipo-compensado, negativo}, com

relacéo a hipotireoidismo.

Na Tabela 1.1 sdo mostrados alguns dos exemplos de treinamento; a
descricdo de cada um deles € feita por seis atributos e uma classe associada. A
primeira linha de dado da Tabela 1.1, por exemplo, descreve dados relativos a um
paciente do sexo feminino que nado sofreu cirurgia de tiredide, cujos valores de
dosagem hormonal TSH, FT1 e TT4 tiveram os valores de 5.8, 66.2 e 156.2,
respectivamente, ndo tem tiroxina e que foi diagnosticada, por um meédico, como da

classe negativa.

Para a descricdo dos exemplos, alguns dos atributos utilizados séo
continuos, tais como TSH, FTl e TT4 e outros sdo discretos: sexo, cirurgia_tireoides e
tiroxina, que tém como possiveis valores, respectivamente, {fem, mas}, {f,v} e {f,v}
(que representam os conjuntos de valores {feminino, masculino}, {falso, verdade},

{falso, verdade}, respectivamente).

Tabela 1.1 Conjunto de dados sobre pacientes que
é usado como conjunto de treinamento

Sexo | Cirurgia_tireoides | TSH FTI TT4 Tiroxina Classe

fem f 5.8 66.2 156.2 f negativo
fem f 7.3 70.2 152.9 v negativo
mas % 8.8 60.2 148.4 f hipo-primério
fem f 6.9 65.4 132.7 f hipo-compensado
mas f 5.4 65.2 150.9 f negativo
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O ID3 generaliza os exemplos de treinamento da Tabela 1.1 como a arvore de
decisdo mostrada na Figura 1.2, onde cada né da arvore corresponde a um teste de

atributo e as folhas, as classes.

TSH < 6.05: negativo
TSH > 6.05:
FTI < 64.5: hipo-primario
FTI > 64.5:
tiroxina = v: negativo
tiroxina = f:
cirurgia_tireoides = v: negativo
cirurgia_tireoides = f:
TT4 < 150.5: hipo-compensado
TT4 > 150.5: negativo

Figura 1.2 Arvore de classificacéo de hipotireoidismo induzida
usando dados da Tabela 1.1

A Figura 1.3 € uma representacao pictorica da descricdo da arvore induzida
pela ID3 mostrada na Figura 1.2.

TSH
< 6.%6.05
negativo FTI

< 64W64.5

hipo-primario tiroxina

AN

negativo cirurgia_tireoides

7N

negativo TT4

< 15(7\> 150.5

hipo-compensado negativo

Figura 1.3 Estrutura de classificacdo pictoricamente representada como arvore

Uma reescrita da arvore de decisdo da Figura 1.2 como regras de decisao
estd mostrada na Figura 1.4.
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1. Se (TSH < 6.05)
entdo negativo

2. Se (TSH > 6.05) e (FTI < 64.5)
entao hipo-primario

3. Se (TSH > 6.05) e (FTI > 64.5) e (tiroxina = verdadeiro)
entao negativo

6. Se (TSH > 6.05) e (FTI > 64.5) e (tiroxina = falso) e
(cirurgia_tireoides = falso) e (TT4 > 150.5)
entao negativo.

Figura 1.4 Regras de deciséo para classificacdo de hipotirecidismo

Uma vez induzida a expressao do conceito (no caso, a arvore de decisédo da
Figura 1.2), o procedimento padrao adotado na area de AM ¢ avaliar o conceito em

um conjunto de teste, de maneira a validar, empiricamente, a expressao induzida.

Se o conceito induzido tiver um bom desempenho na fase de testes, ele é
candidato a ser usado para a categorizacdo de novas instancias, isto é, instancias
que tém classes desconhecidas. Considere entdo as duas instancias descritas na

Tabela 1.2, cujas classes sédo desconhecidas.

Tabela 1.2 Exemplos para fase de classificacao

Sexo Cirurgia_tireoides | TSH FTI TT4 Tiroxina Classe
mas f 6.1 64.9 133.1 f ?
mas \ 6.5 67.3 132.2 \% ?

Usando a expressao do conceito induzida pelo ID3, isto é, a arvore de decisao
da Figura 1.2, as duas instancias tém suas respectivas classes determinadas pela

arvore de decisao, como hipo-compensado e negativo, respectivamente.

E interessante mencionar que durante a construcdo da arvore, o atributo
sexo foi descartado, mesmo fazendo parte da descricdo dos exemplos de
treinamento. Isto se deve ao fato de tal atributo ndo contribuir para a determinacéo

da classe de uma instancia, neste dominio.
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1.4 Objetivos do Trabalho

As secBes anteriores buscaram contextualizar a area de pesquisa onde a proposta
deste trabalho se insere. O trabalho focaliza a investigagdo de uma colaboragao,
dada por um AG a algoritmos de aprendizado baseado em instancias. Os principais

objetivos do trabalho sé&o:

Q investigar o uso de AGs na busca de vetores de pesos que produzam um
melhoramento de desempenho de métodos de aprendizado baseado em
instancias, particularmente do k-vizinho mais proximo com distancia

ponderada;

o implementar um sistema de aprendizado cooperativo genético - baseado

em instancias.

1.5 Organizacéao da Dissertacao

Esta dissertacdo estad dividida em cinco capitulos. Neste capitulo foram feitas
consideracbes sobre a area de AM caracterizando, especialmente, o Aprendizado
Indutivo, de maneira a contextualizar a area de pesquisa em questdo. Neste mesmo

capitulo sédo estabelecidos os objetivos do trabalho e descrita sua organizacéo.

No segundo capitulo é descrito um levantamento e estudo sobre a familia IBL
- suas principais caracteristicas e principais algoritmos. Antes de focalizar a familia
IBL, entretanto, o trabalho apresenta e discute em detalhes o algoritmo NN -
Nearest Neighbor (COVER & HART (1967)) dado que € o primeiro algoritmo
representativo do modelo baseado em instancias. Sao discutidas também algumas
variagdes do NN, tais como 0 k-NN e 0 k-NN com distancia ponderada, dado que o k-

NN é um dos algoritmos abordados no trabalho.

O terceiro capitulo apresenta os Algoritmos Genéticos como uma técnica de
aprendizado e de otimizacdo. Discute possiveis representacdes dos dados,
principais operadores genéticos e parametros relevantes ao problema tratado nesta

pesquisa.

O quarto capitulo apresenta, em detalhes, a proposta da elaboracéo genética

— baseada em instancias investigada e desenvolvida neste trabalho.
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Descreve a arquitetura do sistema desenvolvido HIGEBI (Hibrido Genético —
Baseado em Instancias) que implementa a colaboracdo genética no aprendizado
baseado em instancias. Apresenta e discute os resultados obtidos pelo sistema em
alguns dominios de conhecimento e apresenta algumas propostas de analises para

pesquisas futuras.

A apresentacdo das referéncias bibliograficas utilizadas na pesquisa durante

o desenvolvimento deste trabalho finaliza a dissertacgao.



Aprendizado Baseado em

Instancias — Caracterizacéo

capitulo

e Principais Algoritmos

2.1 Introducao

Como comentado no capitulo anterior, a vasta maioria dos métodos de AM
induz, de alguma forma, a(s) expresséo(fes) que representa(m) o conceito sendo
aprendido a partir de um conjunto de instancias do conceito, conhecido como
conjunto de treinamento. Este é 0 caso de métodos baseados em arvores de decisao
ou regras, cujo processo de aprendizado que implementam consiste basicamente da
construcdo de uma arvore de decisdo ou, entdo, de um conjunto de regras que
representa o conceito aprendido. No caso de redes neurais, a representacdo do
conceito nao € feita simbolicamente por meio de uma arvore ou entdo, regras. O
conceito aprendido a partir do conjunto de treinamento é representado pela prépria

rede, por meio de sua topologia, pesos das conexdes, além de outras informacdes.

Em contraste a algoritmos de aprendizado que generalizam o conjunto de
treinamento em uma arvore, um conjunto de regras ou entdo uma rede, existem o0s
chamados algoritmos de aprendizado baseado em instancias, conhecidos como
algoritmos IBL (Instance Based Learning) (Aha et al (1991)), introduzidos no capitulo
anterior. Tais algoritmos nao realizam qualquer generalizacdo; eles simplesmente
armazenam todas as instancias de treinamento — a expressdo do conceito €, pois, 0

proprio conjunto de treinamento.
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Como comentado em MITCHELL (1997), “métodos baseados em instancias
sdo algumas vezes referenciados como métodos preguicosos (‘lazy’) de aprendizado,
uma vez que adiam o0 processamento até o ponto em que uma determinada
instancia deve ser classificada. A vantagem chave dessa espécie de aprendizado
adiado, ou preguicoso é que, ao invés de estimar o conceito alvo para o espaco todo
de instancias, esses métodos podem estima-lo localmente e diferentemente para

cada nova instancia a ser classificada”.

Dessa forma, quando da classificacdo de uma nova instancia, os algoritmos
baseados em instancias buscam determinar qual dentre as instancias armazenadas
gue representam o conceito, € a mais “similar” a nova instancia a classificar. Uma
vez que para tais algoritmos similaridade é abordada como proximidade, a classe da

instancia mais “préoxima” é atribuida a nova instancia.

“Entre algumas das dificuldades de sistemas baseados em instancias estéo o
aumento do tempo de classificacdo a medda que muitos exemplos vao sendo
adicionados a memodria e a possibilidade de exceder a capacidade de memoria
devido ao grande numero de exemplos” (SANTOS & NICOLETTI (1997)). Deve ser
lembrado que praticamente todo o processo acontece em tempo de classificacao de
uma nova instancia e ndo quando os exemplos de treinamento sao disponibilizados

ao sistema, uma vez que a fase de treinamento consiste apenas de armazenamento.

Considerando que os algoritmos da familia IBL assumem que instancias
similares tém caracteristicas similares, uma heuristica local pode ser utilizada para
classificagéo de novas instancias utilizando a técnica do "vizinho mais proximo" —
NN. Dessa forma, a abordagem do aprendizado baseado em instancias pode ser

considerada como uma extensao do algoritmo NN.

O algoritmo NN proposto em COVER & HART (1967) apresenta algumas
limitacdes que os algoritmos da familia IBL procuram contornar. Segue uma lista
das principais limitacdes de classificadores baseados no NN, citadas em BREIMAN
(1984):

0 sao classificadores computacionalmente caros, uma vez que armazenam

todas as instancias de treinamento;

0 sao intolerantes a atributos com ruidos e a atributos irrelevantes;

O sao sensiveis a escolha da funcéo de similaridade;
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a nao trabalham naturalmente com atributos que tenham valores nominais
(ou simbdlicos) ou entdo com atributos que, por alguma razao, nao tém

valores associados;

o fornecem pouca informacgéao util com relacdo a estrutura dos dados.

2.2 A Familia NN

7

O classificador NN é a base de muitos algoritmos de aprendizado “lazy” e é o
algoritmo que fundamenta a familia IBL. Ele é muito simples e permite a
classificagdo de novas instancias com alto grau de precisdo. Segundo
WETTSCHERECK (1997), geralmente os algoritmos que se fundamentam no NN tém

trés caracteristicas principais de funcionamento:

O adiar. eles armazenam todas as instancias de treinamento e adiam a
classificagcdo de uma nova instancia para o0 momento em que tal

classificacéao é solicitada;

Q responder: a interrogacdo sobre a classe de uma nova instancia é
respondida combinando as instancias de treinamento, tipicamente
usando uma abordagem local de aprendizado, onde: (1) as instancias sao
definidas como pontos em um espaco, (2) a funcdo de similaridade é
definida sobre todos os pares dessas instancias, e (3) uma funcao de
predicdo define uma resposta que é uma funcdo monotbnica da

similaridade;

O descartar: depois da classificagdo de uma nova instancia, qualquer

resultado intermediario é descartado.

Como comentado em WETTSCHERECK (1997), “essa definicdo &
intencionalmente vaga; ela ndo define como as instadncias de treinamento sao
armazenadas ou representadas nem como serao combinadas para a determinacéo
da classe de uma nova instancia. O classificador k-NN é puramente um algoritmo

de aprendizado adiado (ou ‘pure lazy’)”.
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2.2.1 Aprendizado via NN

Considere um espaco bidimensional (definido pelos atributos a: e a2) onde a Classe
1 esta representada por 10 instancias de treinamento, a Classe 2 por 12 instancias
e a Classe 3 por 9 instancias. Suponha, entdo, que se deseja determinar a classe de

uma nova instancia, identificada como x. A Figura 2.1 ilustra essa situacgao.

% classe 2
a.
2 % ﬂ;{ <
classe 1 2°g e DAY w
® ® e
® © s
©
© d
® O O classe 3
@ d2 O I:l
O O
ds ds O
O
X
ai

Figura 2.1 Processo de classificacdo realizado pelo algoritmo NN onde:
X: instancia a ser classificada, d;: menor distancia a classe 1, d>: menor
distancia a classe 2 e d3: menor distancia a classe 3. Os conceitos sao
representados por ©, yre .

O vizinho mais proximo da instancia x pode ser calculado usando a distancia
Euclidiana padrao. Para o exemplo da Figura 2.1, o NN vai classificar a instancia x
como pertencente a classe 1, uma vez que, dentre as instancias armazenadas, a
mais proxima de x pertence a classe 1. A definicdo formal do algoritmo NN, como

descrita em GATES (1972), é mostrada na Figura 2.2.
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Sejam:
= Espaco n-dimensional de atributos
= M classes, numeradas de 1, 2, ..., M

= p instancias de treinamento, cada uma expressa como um par (Xi, gi) para
1£i £ p, onde:

a) % é uma instancia de treinamento, expressa por um vetor de
valores (associados aos respectivos atributos)
Xj :(Xil,Xiz,...,Xi )
n

b)agil {1, 2, ..., M} e denota a classe correta da instancia xi.

Seja Tan = {(X1, g1), (X2, 92),---, (Xp, Qp)} O conjunto de treinamento do NN.
Dada uma instancia desconhecida x, a regra de decisao decide que x esta na

classe q; se:
d(x, xj) £d(x, xi) paraLEi £p
onde d é alguma métrica n-dimensional de distancia.

Figura 2.2 Descrigéo formal do NN

O NN descrito na Figura 2.2 é conhecido como 1-NN, pois para a
determinacdo da classe da nova instancia, utiliza apenas “um vizinho mais
proximo”, isto é, calcula a distancia da nova instancia a cada um dos exemplos que

estdao armazenados.

2.2.2 Aprendizado via k-NN

A partir do 1-NN, uma variante conhecida como k-NN ou k vizinho mais préximo
(onde k > 1), identifica as k instancias mais préximas {ii, i, ..., i} de x e decide pela
escolha da classe que comparece com maior frequéncia no conjunto { i1, b, ..., i}.

O k-NN é simples, rapido e bastante eficiente; entretanto a qualidade do k-NN
depende de quais instancias sao identificadas como mais préximas; o que, por sua

vez, depende da métrica de distancia adotada.

Em MITCHELL (1997), o aprendizado k-NN é abordado como um aprendizado
de uma aproximacdo de uma funcao f: Rr» - V, cujo dominio é o espaco n-
dimensional de valores reais e cujo contra-dominio € um conjunto discreto de

valores, V = {v1, Vs, ..., Vs}.
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A Figura 2.3 descreve o0 pseudocodigo do algoritmo k-NN para uma

representacéo discreta de f.

Treinamento:
Para cada exemplo de treinamento (x,f(x)), inclua o exemplo na lista
exemplos_treinamento.

Classificacéo

Seja Xqg uma instancia a ser classificada,
» Sejam Xi,..., Xk as k instancias da lista exemplos_treinamento mais
proximas de Xq.

= Retorne

~ K
f (X = argmax.iv a d(v, (X))
i=1

onde da,b)=1 se a=b, caso contrario, da,b)=0

Figura 2.3 Pseudocdédigo do k vizinho mais préximo para a
representacdo de fungdes com valores discretos f: Rn ® V

Como discutido em MITCHELL (1997), o algoritmo descrito na Figura 2.3
pode ser facilmente adaptado para a aproximacdo de funcdes com valores
continuos. Para fazer isso, o algoritmo deve calcular o valor médio dos valores
associados aos k exemplos de treinamento mais proximos, ao invés de calcular o
seu valor mais comum. Mais precisamente, para aproximar uma funcéo continua f:

Rr ® R, a linha final do algoritmo descrito na Figura 2.3 deve ser substituida por:

I"(f( )
a X
i=1 !

f (Xq) = K
A formalizacdo e andlise do k-NN apresentadas a seguir estdo baseadas na
proposta descrita em WETTSCHERECK (1997).

Seja F o conjunto de atributos que descrevem as instancias de treinamento e

considere gque as classes associadas as instancias estdo agrupadas no conjunto J.
Assim sendo, cada instancia x que faz parte da descricdo do conceito €

representada como X = {X1, X, ..., Xri}, onde cada %, 1 £1i £ |F] € um valor do

conjunto de valores associado ao atributo i. Aléem disso, a classe associada a x é

notada por x. | J.
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Cada atributo é continuo ou entdo assume como valores os elementos de um
conjunto discreto.

A entrada para o classificador k-NN é uma nova instancia g. A saida é uma
atribuicéo de classe a q.

O objetivo do classificador é minimizar a “perda esperada” ou o “risco de
classificagéo incorreta” para cada classe ¢;1 J, de acordo com a formula:

onde L... € o custo associado com a classificagcdo incorreta de uma
instancia da classe c¢; como uma instancia da classe ¢ (j * j) e p(ci]lg é a

probabilidade de classificar g na classe cj. O k-NN geralmente assume que todas as
classificacdes incorretas tém custo igual, de forma que:

0 se j=7j
1

se jUJ

Uma vez que a classe exata de g é desconhecida, o algoritmo fornece como
saida a classe mais provavel de q, dada por:

k-NN(q)=max p(c;]q)
j

O classificador k-NN difere de outros

classificadores na forma como define a
probabilidade posterior da classe:

p(cilap = Kql¥c = ;)" K(d(x,q)

i Kq K(A(X,0)
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onde:
a afuncgao 1() tem valor 1, se e somente se, seu argumento for verdadeiro.
O resultado desta funcdo s6 sera 1 se a classe da instancia x coincide
com c;j.
a K()é afuncéo kernel definida como:
1
K(d(x, q)) =
d(x, q)

o Kg € o conjunto dos k vizinhos mais proximos de q, extraidos de um
conjunto X de instancias de treinamento e determinados pela funcéao de
distancia d( ).

Para a definicdo do K, 0 k-NN calcula a distancia d(x,q) de qacada x1 X

usando:

2

doxa) =g & w(h.d(x..q.)" 3
’ ngF ' R

N

onde r=2 (distancia Euclidiana) e a funcédo d( ) define como os valores de uma dada

caracteristica diferem, sendo:
Ix¢-ag | se f é continuo

0 se f é discreto e xf = gt
1

se f é discreto e xs! g

e wW(f) define a funcdo de peso das caracteristicas. O k-NN define esta fungédo como

uma funcgdo constante:

w(f) = wi

Finalmente, k-NN define:
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“fip WSS

para algum valor escalar constante s.

2.2.3 Aprendizado via CNN

O NN tem uma outra variante conhecida como CNN (Condensed Nearest Neighbor).
Ambas diferem quando do aprendizado do conceito, representado pelo conjunto de
treinamento. Enquanto a expressdo do conceito no NN (referenciada nesta secao
como Tww) consiste de todo o conjunto de treinamento, no CNN a expressdo do
conceito (referenciada como Tewn) consiste de um subconjunto de Tyw.

No caso especifico do CNN, "a eventual queda no desempenho, devido a
escolha de um conjunto bem menor de pontos, é compensada pela reducgéo de
memoria necessaria para o0 armazenamento do conjunto de treinamento e pelo

menor tempo gasto na classificacdo de uma nova instancia" (GATES (1972)).

Para a construcdo do Tcnn € empregado o conceito de subconjunto
consistente, que é definido como um subconjunto de Tun, Mmas que classifica todas
as instancias de Twn. O menor dos subconjuntos consistentes é denominado
subconjunto minimal. Este conjunto é o que ir4 classificar mais eficiente e
apropriadamente toda instancia que esteja presente em Tn. O algoritmo CNN é

consistente, mas nao necessariamente minimal.

Em GATES (1972) encontramos a descricdo em pseudocodigo do CNN (Figura
2.4) e em SANTOS & NICOLETTI (1997) um exemplo de aplicacéo.

Tcenn = primeira instancia de Tan
INSTANCIA = primeira instancia de Tnn

while todas as instancias de Tnn nao forem corretamente classificadas
por CNN do
if CNN classifica INSTANCIA
then INSTANCIA = proéxima instancia de T
else
Tenn = Tenn E {INSTANCIA}
INSTANCIA € primeira instancia de Tnn
end
end-while.

Figura 2.4 Algoritmo CNN
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No algoritmo da Figura 2.4, o CNN classifica uma INSTANCIA se a classe da
instancia é a mesma da classe da instancia que lhe é mais préxima e que ja faz
parte da descri¢cdo do conceito.

Considere uma situacdo em que a expressao do conceito aprendido pelo NN é

0 conjunto:

Tw = { (-13,1), (-16,1), (-19,1), (-6,2), (-4,2), ¢2,2), (0,2), (2,2), (4,2),
(6,2), (13,1), (16,1), (19,1) }

No conjunto acima, cada instancia € descrita por um atributo e uma classe
associada. O primeiro elemento de Ty € lido como: a instancia cujo valor de
abscissa € -13 pertence a classe 1. A representacéo grafica do Tun estd mostrada na
parte superior da Figura 2.6 e 0 conjunto que representa a expressado do conceito

estd mostrada da parte inferior da Figura 2.6.

Considere agora a “execucao” do algoritmo CNN da Figura 2.4, mostrada na

Figura 2.5.

Tenn € (-13,1)
INSTANCIA € (-13,1)

Tenn € {(-13,1)}
INSTANCIA € (-16,1)
INSTANCIA € (-19,1)
INSTANCIA € (-6,2)

Tenn € {(-13,1), (-6,2)}
INSTANCIA <
INSTANCIA €<

(-4.2)
(-2,2
INSTANCIA < ¢
(
(

-2,2)
0,2)
2,2)
4,2)

INSTANCIA €«
INSTANCIA &
Tenn € {(-13,1), (-6,2), (4,2)}

INSTANCIA € (6,2)
INSTANCIA € (13,1)
Tenw € {(-13,1), (-6,2), (4,2), (13,1)}
INSTANCIA € (16,1)
INSTANCIA € (19,1)

Figura 2.5 Execucéao do algoritmo CNN
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A parte inferior da Figura 2.6 exibe a representacdo grafica do conceito

aprendido pelo CNN.

1 1 1 2 22 2 2 2 2 1 1 1
TN
-19 -16 -13 6 4 -2 0 2 4 6 13 16 19
1 2 2 1
LIS TR o e e 0 O
- - 4 1

Figura 2.6 Conjunto obtido pela aplicagcdo do CNN

2.2.4 Aprendizado via WKk-NN

Um refinamento do algoritmo k vizinho mais proximo pode ser feito por meio de um
esquema de atribuicdo de pesos. Essa atribuicdo pode acontecer de duas formas:
pesos associados a instancias que representam a relevancia da instancia na
classificacdo de outras ou, entdo, pesos associados a atributos, para expressar a

contribuicdo do respectivo atributo na definigcdo da classe da instancia.

Na descrigdo da Figura 2.3, o peso de cada vizinho pode ser estabelecido

como o inverso do quadrado de sua distancia a instancia x%. Isso se traduz na

substituicdo da linha final do algoritmo pela Equagao (2.1):

A k 1
f (Xq) 7 argmaxiv a?;d(v,f(x;)) onde w® ——— (2.1)
i=1 d(xq, X{)2

Segundo MITCHELL (1997), para tratar o caso onde a instancia a ser
classificada Xq coincide exatamente com uma das instancias de treinamento Xi,
tornando o denominador d(xq,x)2 zero, assume-se que f(xq) € f(x). Para o

aprendizado de funcbBes com valores reais, 0 recurso de pesos associados as
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distancias também pode ser adotado. Isso implica a substituicdo da linha final da

Figura 2.3 pela Equacéao (2.2):

flxg ~ 22— (2.2)

onde w é definido na equacédo 2.1. Note que o denominador da equagéo 2.2 € uma
constante que normaliza as contribui¢cfes dos véarios pesos (isto é, garante que se
f(xi) = ¢ para todos os exemplos de treinamento, entdo c ser4 também atribuido a
f (Xg)). Uma vez que pesos tenham sido adicionados as distancias, ndo existe
problema em permitir que todos os exemplos de treinamento tenham influéncia na
classificacdo de %, uma vez que exemplos de treinamento bem distantes pouco
influenciardo f (X5). A Unica desvantagem em considerar todos os exemplos é que o

classificador levara mais tempo na classificacdo de uma nova instancia.

Um aspecto pratico na aplicagédo do k vizinho mais préximo € que a distancia
entre instancias é calculada usando todos os atributos que descrevem a instancia,
isto é, todos os eixos do espaco Euclidiano nos quais as instancias estéo contidas.
Isto contrasta com outros métodos de aprendizado, tais como o aprendizado de
regras de decisdo (ou arvores e decisao), que selecionam apenas um subconjunto
dos atributos que descrevem as instancias, quando construindo a expressao da

hipotese que as representam.

O efeito disso pode ser evidenciado, por exemplo, numa situacdo em que
cada instancia é descrita por 20 atributos, onde apenas dois deles sao relevantes na
determinacéo da classificagdo de uma determinada funcéo. Neste caso, instancias
que tém valores idénticos para esses dois atributos relevantes, podem estar bem
distantes uma da outra, no espagco de instancias 20-dimensional.
Consequentemente, a métrica de similaridade usada pelo k vizinho mais préximo -
que é dependente dos 20 atributos - vai direcionar o aprendizado de maneira errada
- a distancia entre vizinhos serd dominada pelos atributos irrelevantes, que estéo
presentes em maior numero. Esta dificuldade que surge quando muitos atributos
irrelevantes estdo presentes é conhecida como problema da dimensionalidade.
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2.3 A Familia IBL

A familia IBL é composta por cinco algoritmos. A diversidade entre e stes algoritmos

se deve principalmente a diferentes estratégias adotadas para:

O armazenamento das instancias de treinamento (quais instancias

armazenar?);
o avaliacdo da similaridade entre as instancias;

O numero de instancias usadas, quando da classificagdo de uma nova

(quantas instancias considerar?).

O conjunto de treinamento usado por algoritmos IBL é uma sequéncia de
instancias onde cada instancia é representada por um vetor de pares do tipo

atributo-valor e uma classe associada.

Uma classe é definida pelo conjunto de todas as instancias do espaco de
instancias que tém o mesmo valor para o atributo classe. Além disso, assume-se

gue cada instancia pertence a exatamente uma classe e que classes séo disjuntas.

Uma descricdo de conceito baseada em instancias inclui um conjunto de
instdncias armazenadas e possivelmente, informacdo a respeito do desempenho
ocorrido durante classificacbes anteriores, ou seja, o numero de classificacGes
corretas e incorretas. A descricdo do conceito pode também incorporar funcdes de
similaridade e de classificacdo (além do conjunto de instadncias armazenado). O
objetivo destas funcdes é determinar como o conjunto de instancias (que faz parte
da descricao de conceito) sera utilizado para predizer a classe de novas instancias.

Segundo AHA (1991), as func¢bes de similaridade e classificacdo e o conjunto
de instancias séo os trés componentes que caracterizam todos os algoritmos desta

familia, onde:

O funcdo de similaridade: € responsavel por calcular a similaridade (valores
numeéricos) entre uma instancia de treinamento i e as instancias que

participam da descricdo do conceito;

0 funcdo de classificacdo: é responsavel por classificar a instancia i. Para

isto, utiliza os registros de desempenho de classificagbes anteriores das
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instancias que descrevem o0 conceito e o resultado da funcdo de

similaridade;

O atualizador da descrigdo do conceito: € responsavel por manter registros de
desempenho de classificagdo e decidir qual instancia incluir na descricéo
do conceito. Como entrada recebe a instancia i, os resultados da funcéo
de classificacdo e a descricdo atual do conceito. E o responséavel pela

modificacdo da descri¢cdo do conceito.

Nas subsecbes seguintes sdo descritos os diversos algoritmos da familia IBL.

2.3.1 Algoritmo IB1

O algoritmo IB1 é o algoritmo mais simples da familia IBL. Tem como principais

caracteristicas:
Q processamento das instancias incrementalmente;

a utilizagdo de uma politica de tolerAncia a auséncia de valores de

atributos.

O IB1 armazena todas as instancias de treinamento, que sao processadas
incrementalmente. O conceito aprendido pelo IB1 é representado, pois, pelo proprio
conjunto de treinamento. A descricdo em pseudocodigo do algoritmo IB1 extraido de

AHA (1991) é apresentada no Algoritmo 2.1.

DC- A&
for_each x 1 Conjunto de Treinamento do
begin
1. for_eachyl DC do
sim[y] = similaridade (x,y)
2. ymax— y 1 DC com a maior sim[y]
3. ifclasse(x) = classe(Ymax)
then classificagcdo - correta
else classificacdo - incorreta
4. DC- DCE {x}

Algoritmo 2.1 Algoritmo IB1
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Nesta descri¢cao do I1B1:

Q

conjunto de Treinamento € 0 conjunto de instancias de treinamento, onde

cada uma delas €& representada por um vetor de pares:

atributo/valor_do_atributo e uma classe associada;

DC € um conjunto que representa a descricdo do conceito criada até
entdo. E inicializado vazio e, ao final do algoritmo é o préprio conjunto de
treinamento;

similaridade(x,y) € uma funcdo que “mede” o grau de similaridade entre
duas instancias. No contexto do IB1, o conceito de “similaridade” é

implementado por meio de uma métrica de “proximidade”.

A suposicdo basica que o IB1 faz € a de que a similaridade entre duas

instancias é inversamente proporcional a distancia euclidiana entre elas, como pode

ser verificado na Figura 2.7.

similaridade(x.y) = - [&f(.y.)
i=1

onde

n: namero de atributos usados para descrever as instancias

f(xi, yi) = (xi — vi)2, para atributos numéricos

f(xi, vi) = (xi * vi), para atributos com valores simbdlicos e/ou booleanos.
Retornando um valor O se os dois valores simbdlicos e/ou booleanos séo
iguais, ou retornando 1 caso contrério (TING (1997)).

f(xi, yi) = 1, para atributos que tenham valores ausentes tanto na
representacdo de x quanto na de y. Nos casos em que apenas um
determinado valor estiver ausente, o IB1 assume como este valor o mais
difere nte possivel do valor corrente.

Figura 2.7 Func¢éo de similaridade adotada pelo algoritmo IB1

Considerando novamente a descri¢cdo do Algoritmo 2.1, no passo:

1.

4.

¢ calculada a similaridade entre a instancia X, do conjunto de
treinamento e cada uma das instancias y que ja faz parte da expressao do

conceito (yT DC);
é eleita a instancia ymax1 DC que tem maior similaridade com x;

é registrado o desempenho da instancia yma I DC, conforme sua classe

seja ou ndo a mesma da instancia x;

a instancia de treinamento x é incorporada a expressao do conceito.
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Devido ao pouco nivel de detalhe com que o pseudocddigo foi descrito em
AHA (1991), é possivel observar que no passo 3 o registro de desempenho da
instancia yma 1 DC Nd0 é armazenado, quando deveria ser, para tornar o algoritmo

mais claro. Uma possivel reescrita do passo 3, poderia ser:

if classe (x) = classe (Ymax)
then classificagdo_correta(ymax) € classificagdo_correta (Ymax) + 1
else classificacdo_incorreta (Ymax) € classificacdo_incorreta (Ymax) + 1

onde o0s wetores classificacdo_correta e classificagdo_incorreta teriam um tamanho

maximo igual ao namero de elementos do conjunto de treinamento.

2.3.2 Algoritmo IB2

O algoritmo 1B2 difere fundamentalmente do IB1; durante o aprendizado seu
atualizador de descricdo de conceito armazena apenas as instancias classificadas
incorretamente. O IB2, entretanto, apresenta as mesmas funcdes de similaridade e
de classificacédo do IB1.

Segundo SANTOS & NICOLETTI (1997), “a incorporacdo dessa estratégia de
armazenamento foi subsidiada pela intuicdo de que a maioria das instancias
classificadas incorretamente encontra-se na fronteira do conceito e, de certa forma,
o delimitam”. O Algoritmo 2.2 descreve o pseudocéddigo do IB2, extraido de AHA
(1991).

DC - A
for_each x 1 Conjunto de Treinamento do
begin
1. for_eachyl DC do
sim[y] = similaridade(x,y)
2. Ymax— Yy 1 DC com a maior sim[y]
3. ifclasse(x) = classe(Ymax)
then classificagcdo - correta
else
begin
3.1 classificagéo -~ incorreta
3.2DC- DCE {x
end
end.

Algoritmo 2.2 Algoritmo IB2
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Note que para a descricdo do IB2 valem as mesmas observacoes feitas
quando da descricdo do IB1, relativas a Conjunto de Treinamento, DC e funcéo
similaridade(x,y). A diferenca basica entre os dois algoritmos, entretanto, se deve as
instancias que sado armazenadas e que, ao final, v8o representar a expressdo do
conceito. Como visto, o IB1 incorpora a expressao do conceito toda instancia de
treinamento. Ja o IB2 apenas vai incorporar cada uma das instancias de
treinamento que difere, com relacdo a classe, de sua instancia mais proxima, ja

armazenada.

E 6bvio que com a estratégia de apenas armazenar determinadas instancias,
a necessidade de armazenamento do IB2 se torna bem menor do que a do IB1.
Entretanto, essa estratégia tem o efeito colateral de ser bastante sensivel a ruidos
nas instancias de treinamento. Considerando que instancias com ruidos geralmente
sao classificadas incorretamente, via de regra, tais instancias, via IB2, passarao a

fazer parte da descricdo do conceito.

Em AHA (1992) alguns experimentos mostram que em dominios com alta
incidéncia de ruidos, tais instancias tém grande participagdo na expressao final do
conceito, afetando de forma negativa o desempenho do sistema durante a fase de
classificagéo. Tais experimentos buscaram evidenciar o quanto o IB2 sacrificaria a
precisao de classificacdo para obter um baixo nivel de armazenamento. Foi possivel
concluir que embora o IB2 reduza, as vezes significativamente, o numero de
instancias armazenadas, ele realmente sacrifica a precisdao de classificacéo,
principalmente quando os dominios tém ruidos ou instancias “excepcionais” (isto é,

instancias caracterizadas por atributos que ndo as descrevem apropriadamente).

A caracteristica do IB2 de eleger principalmente as instancias que estao
proximas a fronteira do conceito, como as instancias que o descrevem, pode

também ser observada com relagéo ao algoritmo CNN (ver Secéo 2.2.3).

Vale observar que em dominios sem a presenca de ruidos, o IB2 reduz

significativamente a necessidade de armazename nto.

2.3.3 Algoritmo IB3

O 1IB3 foi proposto em AHA (1992) com o intuito de contornar o problema de

sensibilidade a ruidos (abordado como valor incorreto de atributo) nos dados. A
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idéia que subsidia o IB3 é a de “filtrar” as instancias armazenadas de maneira a
neutralizar a participacdo, quando da classificacdo de novas instancias, daquelas
que provavelmente tém ruido.

O IB3 assume que instancias com ruido terdo precisao de classificacdo pobre
devido ao fato de seus vizinhos similares, no espac¢o de instancia, invariavelmente
terem outras classificacfes. Consequentemente, o critério que o IB3 usa para a
identificagdo de uma instancia com ruido € a sua baixa precisdo de classificacao.
Com o objetivo de colecionar informac&o para poder evidenciar tais instancias, o
IB3:

O mantém registros de classificagcdo de todas as instancias armazenadas,
isto é, armazena o0 numero de tentativas de classificagdo corretas e
incorretas. O registro de classificagdo de uma instancia exibe o seu
desempenho de classificacdo em instancias de treinamento

subsequientemente apresentadas;

o utiliza um teste de significancia para determinar quais instancias sao
boas classificadoras e quais ndo sao (candidatas a serem instancias com
ruidos). As instancias consideradas “boas” continuam participando da
descricdo do conceito e sdo usadas para classificar novas instancias
apresentadas subsequentemente. Aquelas consideradas “nao boas”
classificadoras séo descartadas da descri¢gdo do conceito.

O IB3, durante a fase de treinamento, usa um teste baseado em intervalos de
confianga para decidir se “incorpora” ou nao uma instancia de treinamento a
expressao do conceito. A cada instancia estdo associados dois intervalos de
confianga: o intervalo de precisdo de classificagdo da instancia (IP) e 0 intervalo de
frequiéncia observada da classe (IF). Intervalos sdo construidos em torno da precisao
da classificagcdo da instancia atual (isto é, sua porcentagem de tentativas de
classificacéo correta) e a frequéncia observada de sua classe (isto é, a porcentagem

de instancias de treinamento processados que sdo elementos dessa classe).

O IB3 aceita uma instdncia se a sua precisdo de classificagdo for
significativamente maior que a sua frequéncia observada de classe e remove a
instancia da descricdo se a sua precisao for significativamente menor. Quando os
dois intervalos se sobrep6em, a instancia permanece na expressado do conceito, mas

nao é usada em tentativas de classificacdo (AHA (1997)).
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O fato do IB3 categorizar uma instancia como aceitavel ndo significa que tal
instancia continuara aceitavel durante o resto do treinamento. O IB3 repetidamente
reavalia a aceitabilidade de cada instancia, com base em seus registros de

classificacdo, a medida que o aprendizado prossegue.

A Tabela 2.1 mostra as formulas, extraidas de HOGG & TANIS (1983), que
sdo usadas para a construcao do intervalo de precisédo de classificacdo (IP) de uma

instancia e para o intervalo de freqiéncia observada da classe (IF):

Tabela 2.1 Férmulas para a construcao do IP e IF

Férmula Utilizada Significado das Variaveis

2 2 2
Limite Inferior (IP) p+z©/2n- Z\/p(l— p)/n+z~/4n Onde:
1+ 2 - p: precisdao da instancia
z=/n
observada
2 2 2 - n: numero de tentativas de
Limite Superior (IP) |P+Z"/2n+ Z\/p(l' p)/n+z~/4n classificagdo da instancia

1+22/n

Limite Inferior (IF) | P* 2%/ 2n- Zw/p(l- p)/n+2z%/4n® | Onde:
1+ Z2 /n - p: frequéncia da instancia
observada

2 \/ 2 2 - n: numero de instancias de
Limite Superior (IF) |P*+Z /2n+zyp{d- p)/n+z"/4n treinamento  previamente
1+ Z2 /n processadas.

Para cada instancia armazenada o IB3 mantém um registro de classificacao
que indica o0 numero de tentativas de classificacdo corretas e incorretas que usam a

respectiva instancia, ou seja, um registro do tipo:

<instancia, #tentativas_classificacdo_correta, #tentativas_classificagdo_incorreta>

Com as informacdes desse registro os valores de p e n usados para a
construcgéao do intervalo IP da instancia podem ser obtidos.

Para a construcdo do intervalo de frequéncia, para cada classe, devem ser
contabilizados a frequéncia da classe (p) e o niamero de instancias processadas
previamente (n). O intervalo IF é 0 mesmo para instancias da mesma classe. Como
comentado em SANTOS & NICOLETTI (1997), "durante o processo de treinamento,
existe um intervalo de freqUéncia para cada uma das classes, isto €, se as
instancias de treinamento estdo distribuidas entre trés classes, existem apenas trés

intervalos de frequéncia diferentes. Por outro lado, cada instancia tem associada a
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ela um intervalo de precisao; existem, pois, tantos intervalos de precisdo quantas

forem as instancias".

Os testes de frequéncia e precisdo foram projetados com o intuito de
dificultar a aceitacdo de uma instancia. Dessa forma, de acordo com a intencao de
aceitar ou rejeitar uma instancia € utilizado um valor alto ou baixo para a variavel z
(utilizada nas férmulas). Assim, se a intencdo for de aceitar apenas as instancias
que sejam efetivamente boas classificadoras, assume-se um valor alto para z (por
exemplo, 0.9); entretanto, z pode assumir, por exemplo, 0.75 quando da eliminagcao
de uma instancia, se a intencéo for descartar inclusive instancias que apresentem

um desempenho moderado.

A justificativa do IB3 para realizar a comparacdo entre a precisao das
instdncias armazenadas e a frequéncia relativa de suas classes, € o fato desse
algoritmo normalizar a aceitagdo de uma instancia com relagédo a distribuicdo da
frequéncia do conceito, buscando diminuir sua sensibilidade a distribuigcéo
tendenciosa. Assim, como comentado em SANTOS & NICOLETTI (1997), “espera-se
gue instancias de conceitos com alta freqténcia relativa observada tenham também
precisdo de classificagcdo relativamente alta, uma vez que uma porcentagem
relativamente alta de suas tentativas de classificacdo serdo de instancias de suas
classes, ou seja, serdo bem sucedidas. De maneira analoga, espera-se que
instancias de conceitos com baixa frequéncia relativa observada tenham precisédo de

classificacao relativamente baixa”.

O registro de classificagdo mantido pelo IB3 é atualizado da seguinte

maneira:

- Para cada instancia de treinamento t, encontrar seu vizinho aceitavel mais

préximo (considerando seus intervalos de confianga construidos):

1. Se existir pelo menos uma instancia aceitavel, os registros de
classificacdo sédo atualizados para todas as instancias armazenadas que
estiverem na regido delimitada por uma hiperesfera cujo centro é a proépria
instancia t e cujo raio € a distancia normalizada entre t e o vizinho aceitavel
mais proximo de t. A Figura 2.8 mostra um espac¢o bidimensional composto
por sete instancias rotuladas y;, i = 1, ..., 7, e mostra um exemplo de quais
instancias terdo seus registros de classificacdo atualizados levando em
consideragcdo uma nova instancia de treinamento t. A similaridade entre as

instancias ja existentes e a nova instancia t € mostrada na Tabela 2.2. No
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exemplo apresentado y2, ys € ys S0 instancias aceitaveis. Como para a
instancia t, deve ser encontrado seu vizinho aceitavel mais proximo, dentre

as instancias aceitaveis, a instancia mais proxima a t é y», uma vez que:
(sim(t, y2) = -1.4) 3 (sim(t, ys) = -2.6) 3 (sim(t, ys) = -3.1).

Sendo assim, todas as instancias yi que tiverem sim(t, yi) 3 sim(t, y2), onde i =

1, ..., 7, teréo seus registros de classificacéo atualizados, ou seja, yi1, Y2, Yz €
Ys.
® jnstancia aceitavel
0 instancia ndo aceitavel
o Y4
6ys Ye°
ot
oy1
°ys y
Y2
Y70

Figura 2.8 Situacgéo 1: instancias escolhidas pelo IB3 que
terdo seus registros de classificacdo atualizados

Tabela 2.2 Tabela de similaridades das instancias apresentadas na Figura 2.8

Similaridades para Similaridades em

a instancia t ordem crescente
sim(t, y1) -0.6 12
sim(t, y2) -1.4 42
sim(t, ys) -1.2 32
sim(t, ya) -2.6 62
sim(t, ys) -3.1 72
sim(t, ye) -0.8 22
sim(t, y7) -2.3 52

2. Se dentre as instancias armazenadas, nenhuma for aceitavel, um
numero aleatério r T ao intervalo [1, m] (onde m é o ndmero de instancias
armazenadas) é gerado. Dessa forma, serdo atualizados os registros de
classificacdo das r instancias mais similares a nova instancia t. A Figura 2.9
ilustra essa situacdo, onde no espaco bidimensional composto por sete
instancias (yi, i = 1,..., 7), ndo existe, nesse momento de aprendizado,

nenhuma instancia aceitavel. Supondo que o ndmero aleatério r 1 [1, m] (m =
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7) gerado seja 5, ou seja, a 52 instdncia com a maior similaridade sera
tratada como instancia aceitavel mais similar a nova instancia t. Pela Tabela
2.3 nota-se que a 52 instancia mais similar a t seria y. Dessa forma, pela
Figura 2.10 é possivel perceber que todas as instancias y, i = 1,..., 7, que
satisfacam a condicdo sim(t, yi) 3 sim(t, y1) (ou seja, ys, Y7, Y4, Y2 € Y1) terdo

seus registros de classificagao atualizados.

O instancia nao aceitavel

o Yy7

Ovi Y60

Figura 2.9 Situacdo 2: Nenhuma instancia aceitavel no espacgo bidimensional

® instancia aceitavel
O instancia nao aceitavel

Figura 2.10 Situacédo 2: Instancias escolhidas pelo IB3 que
terdo seus registros de classificacdo atualizados
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Tabela 2.3 Tabela de similaridades das instancias apresentadas na Figura 2.9

Similaridades para Similaridades em

a instancia t ordem crescente
sim(t, y1) -1.4 5a
sim(t, y2) -1.1 42
sim(t, ya) -0.5 12
sim(t, y4) -1.0 32
sim(t, ys) -1.6 62
sim(t, ye) -1.9 72
sim(t, y7) -0.9 2a

A existéncia ou nao de instancias aceitaveis ndo altera o comportamento do
IB3, uma vez que no caso de nenhuma das instancias armazenadas serem
aceitaveis, 0 algoritmo “elege” uma delas como aceitavel (através da escolha
aleatéria) e simula uma situacdo em que existe pelo menos uma instancia aceitavel
e passa a se comportar como tal (SANTOS & NICOLETTI (1997)).

Pelo uso destes mecanismos de atualizacdo dos registros de classificacéo e
“filtragem” das instancias que apresentarem ruidos, o IB3 apresentou desempenho
consideravelmente melhor que os algoritmos IB1 e IB2, especialmente em dominios
com grande quantidade de ruidos, pois, a maioria das instancias com ruidos é
descartada da descri¢cdo do conceito, ndo participando assim, da expresséo final,
gque é utilizada na fase de classificagdo. No Algoritmo 2.3 é apresentada a descricao
do IB3.

DC- A
for_each x 1 Conjunto de Treinamento do
begin
1. for_eachyl DC do
sim[y] = similaridade(x,y)
2. if ${y1 DC | aceitavel (y)}
then ymax = y 1 DC com a maior sim[y]]aceitavel (y)
else
begin
2.1.r - valor aleatériol [1, | DC |]
2.2. ymax—~ y 1 DC que é a r-ésima instancia mais
similar ay
end
3. if classe(x) = classe(Ymax)
then classificagcdo - correta
else
begin
3.1. classificagdo -~ incorreta
3.2.DC -~ DCE {x}
end
4. for_eachyl DCdo
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begin
if sim[y] £ sim[ymax]
then
begin
4.1. atualiza o registro de classificacéo
4.2. if registro de classificacdo de y é significativamente
pobre
then DC - DC - {y}
end
end
end

Algoritmo 2.3 Algoritmo I1B3

Os algoritmos IB1, IB2 e IB3 assumem que todos os atributos que descrevem
as instancias de treinamento tém a mesma relevancia na descricdo do conceito. Isso
faz com que esses algoritmos, particularmente o IB3, tenham seu desempenho
degradado rapidamente a medida que atributos irrelevantes sdo usados na
descrigdo das instancias de treinamento. Motivado por esse fato foi proposto em

AHA (1992) o algoritmo IB4, que € apresentado e discutido a seguir.

2.3.4 Algoritmo I1B4

O algoritmo IB4 pode ser abordado como uma versdo mais elaborada do IB3, que
procura incorporar ao processo de aprendizado a relevancia dos atributos na
expressdo do conceito que representam. O IB4, para cada uma das classes
participantes do conjunto de treinamento, vai procurar criar um vetor de pesos de
atributos, que reflita a “relevancia” dos atributos na expressao da classe em

questao.

O IB4 criara, entdo, tantos vetores de pesos quantas forem as classes
participantes do conjunto de treinamento. No caso especifico do IB4 a funcédo de
similaridade inclui também como parametro um conceito; calcula a similaridade
entre duas instancias levando em consideracdo os pesos de atributos associados a

um determinado conceito. O 1B4 difere do IB3 principalmente com relacéo a:

Q fungdo de similaridade: é dependente do conceito. O calculo da
similaridade entre as instancias x e y, para determinar a classificacao de
x com relagdo a um determinado conceito c, utiliza a definigdo mostrada
na Figura 2.11;
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n
similaridade(x,y) = - \/é pesog_ *f(X;,Yi)
i=1 '
onde:
- Ci: peso do atributo i no conceito c, para i=1,..., n
- f(xi,yi): definida como no IB1 - ver Tabela 2.2.

Figura 2.11 Funcédo de similaridade adotada pelo 1B4

O célculo da similaridade entre instancias é também dependente do conceito
e justificado em AHA (1992) por meio do seguinte exemplo: “para qualquer tigre t e
gato g, a similaridade(animal,t,Q) deve ser maior que a
similaridade(animal_estimacéo,t,g)’. Dessa forma, o IB4 (descrito no Algoritmo 2.4)

"aprende" funcdes de similaridade "customizadas” para cada conceito, sendo que:

a fungdo de classificagcdo: no IB4 as instancias séo classificadas com relagao
a um determinado conceito. Assim, cada descricdo de um conceito
agrupa todas as instancias incorretas juntas, independente de suas
outras classificagcdes com relacdo a outros conceitos;

O atualizador da descricdo do conceito: este atualizador aprende os pesos dos
atributos para cada conceito através de um mecanismo onde, toda vez
gue uma instancia x é classificada, o seu vizinho mais proximo y, com

relacdo a descricao do conceito c, é usado para atualizar 0os pesos.

Sejam:

= Xx: instancia sendo classificada

" Ymax: Vizinho aceitavel mais proximo
= c: conceito alvo

= |: maior valor entre a frequéncia de classe de x e de Ymax
DC - A&
for_each x 1 Conjunto de Treinamento do

begin

1. for_ eachy1 DCdo
sim[y] = similaridade(x,y)

2.if ${y1 DC | aceitavel (y)}
then ymax = algumy 1 DC com a maior sim[y]]aceitavel (y)
else
begin
2.1.r - valor aleatériol [1, |DC]]
2.2. ymax ~ algumy 1 DC que é a r<€sima instancia mais
similar ay
end
3. if classe(x) = classe(ymax)
then classificacdo - correta
else
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begin
3.1. classificagcédo - incorreta
3.2.DC- DCE {x

end
4. for_eachy1 DCdo
begin
if sim[y] 3 sim[ymax]
then
begin
4.1. atualiza o registro de classificacdo de y
4.2. if registro de classificacdo de y ¢é
significativamente pobre
then DC - DC - {y}
end
end
5. for_each atributo i do
begin

5.1. diferenca = | Xj - ¥ max |
5.2. if classe(x)=classe(ymax)
then pesoacumulado ¢, = pesoacumuladoc, +(1-1)*(1- diferenca)

else pesoacumulado¢, = pesoacumuladoc, +(1-1)* (diferenca)

5.3. pesonormalizadog, =pesonormalizadog, +(1-1)

g&pesoacumulado o}
i % . 05,07

g

5.4. peso. =max -
! §pesonormalizadog,

end
end

Algoritmo 2.4 Algoritmo I1B4

Neste algoritmo, a atualizacdo dos pesos dos atributos é realizada no passo

O 1B4 utiliza um método para tratar instancias com valores relativos a
atributos ausentes, porém, como comentado em SANTOS & NICOLETTI (1997) este
método traz um problema para o IB4, pois ao atualizar os pesos dos atributos com
valores ausentes o IB4 "aprende" um conjunto de pesos de atributos,
eventualmente incorretos, uma vez que o algoritmo assume valores para esses
atributos que nem sempre refletem uma situacédo plausivel. Assim que as novas
instancias com o0s novos atributos sdo introduzidas, o IB4 precisa novamente
aprender os pesos dos atributos, agora de maneira correta, ap0s essas instancias
serem processadas, o que implica em um grande tempo de processamento do
algoritmo.

Para contornar este problema foi proposto o algoritmo IB5, discutido a

seguir, que permite que novos atributos sejam tolerados de maneira mais eficiente.



Capitulo 2 - Aprendizado Baseado em Instancias 38

2.3.5 Algoritmo IB5

Normalmente, em situacdes de aprendizado nem sempre as instancias sao
inicialmente descritas por todos os possiveis atributos. Muitas vezes, valores
ausentes de atributos sdo introduzidos apds o inicio do processo de aprendizado;
sendo assim, € interessante que algoritmos de aprendizado permitam a introducéo
desses valores para que estes possam ser incorporados posteriormente a expressao

do conceito.

O algoritmo IB5 ¢é tido como uma extensdao do IB4. Em AHA (1992) sao
descritos experimentos onde foram aplicados os algoritmos IB4 e IB5 a um dominio
de dados artificial contendo seis atributos com valores booleanos, dos quais apenas

um atributo é relevante, e uma classe associada.

O IB4 reagiu mais lentamente a introducédo desses novos atributos porque
aprendeu um conjunto incorreto para o peso do atributo, o que fez com que este
necessitasse de muito mais processamento, pois a medida que as proximas
instancias (que introduziram o novo atributo) foram processadas, o conjunto

incorreto de peso dos atributos teve que ser reaprendido.

No caso do IB5, essa reacdo mais rapida € justificada pela utilizacdo do
método de toler&ncia a novos atributos, onde s&o considerados apenas atributos
cujos valores sdo conhecidos durante as tentativas de classificacdo, ignorando
atributos cujos valores estdo ausentes. Dessa forma, ao adotar tal procedimento o
IB5 néo precisa reaprender os pesos dos atributos.

Ao calcular a similaridade entre as instancias x e y, com relagdo ao conceito
c, se o0 valor de um determinado atributo estiver ausente (seja em X ou em y), esse

atributo é ignorado pela funcédo, como pode ser visto através da Figura 2.12.

similaridade(x,y) = - Jg pesoi *dif(xi.yi)2
i=1 i
onde:
) 11x;-y;l seambos_conhecidos(x;,y;)=1
dif(xj, y)=j ' v
|

0 casocontrario

- ambos_conhecidos(xi, yi) = 1 se ambos os valores do atributo,
tanto em x quanto em y sdo conhecidos e O caso contrario.

Figura 2.12 Funcao de similaridade adotada pelo IB5
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O algoritmo do IB4 descrito na secao 2.5 (Algoritmo 2.4) é praticamente
idéntico ao do IB5, diferindo apenas com relacdo a fungéo de similaridade e o Passo
5 do algoritmo.

No IB5, os passos 5.1 ao 5.4 séo processados somente se ambos os valores
sdo conhecidos, ou seja, ambos_conhecidos(xi, y) = 1 e a funcao utilizada para o

célculo da similaridade é a definida na Figura 2.12.

Quando comparado o IB5 ao IB4, o fator determinante para a reagdo mais
rapida do primeiro, € que este atualiza os pesos apenas quando os valores dos
atributos sdo conhecidos, tanto em x quanto em y. Isso permite que 0s pesos dos
atributos sejam aprendidos corretamente e que na presenca de novos atributos nao
seja necessario “aprender” novamente os pesos dos tributos, como acontece no IB4.
Dessa forma, como os pesos dos atributos serdo corretamente aprendidos, 0 uso

desses pesos no calculo da similaridade permitira similaridades mais precisas.

Em SANTOS & NICOLETTI (1997) encontramos um resumo das principais
caracteristicas dos algoritmos da familia IBL mostrados nas secfes 2.2 a 2.6. Este

resumo é apresentado aqui nas Tabelas 2.4 e 2.5.

Neste capitulo foram descritos o algoritmo NN e duas de suas versdes e a
familia IBL e seus algoritmos. Todos esses algoritmos séo inst6ancias do modelo de
aprendizado baseado em instancias. No proximo capitulo serd introduzida a técnica
de busca e otimizacdo denominada Algoritmos Genéticos, que sera incorporada a

algoritmos da familia NN e IBL com o objetivo de melhorar seu desempenho.
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Tabela 2.4 Estrutura dos algoritmos da Familia IBL

Estrutura IB1 IB2 IB3 IB4 IBS
* n: ndmero de atributos sim(c,x,y)=
“fy) = (i - y)? para sim(c.x.y)= -
atributos numéricos - g eso? *dif(x;,y;)2
sfxi,y) = (Xi ' vyi), para K 0502 * (% -y f i=1p c i Yi
atributos simbélicos 2,Pes0e " G Vi
= f(xi, yi) = 1, para atributos dif (xi, yi) =

3 que tenham valores mesma do I1B1 mesma do IB1 = similaridade é de- i.,. . . o
Funcéao de ausentes tanto na pendente do concei- I x; - y; | ambos_conh ecidos (x;, y;)

Similaridade

representacéo de x quanto
na de y. Se apenas um
estiver ausente, o IB1
assume como este valor
mais diferente possivel do
corrente

to (c)

|
i
10 caso contrario

=ambos (xi, ¥) = 1 se ambos
valores sdo conhecidos e O,
caso contrario

Funcao de
Classificacao

vizinho mais préximo

mesma do IB1

vizinho aceitavel
mais préximo

mesma do IB3

mesma do IB3

Atualizador
da Descricgéo
do Conceito

= salva todas as instancias

= salva apenas
as instancias
classificadas in-
corretamente

= salva apenas as
instancias  incor-
retas

= Uusa apenas ins-
tancias boas clas-
sificadoras

= descarta instan-
cias que nao sao
boas classificado-
ras

mesmo do IB3, e:
= introduz pesos nos
atributos e meca-

nismo de atuali-
zagao de pesos

mesmo do IB3, e:
= mecanismo

atualizacdo de
atributos

proéprio de
pesos dos




Tabela 2.5 Tratamento de instancias e atributos nos algoritmos da Familia IBL

Tratamento
. IB1 1B2 IB3 I1B4 I1B5
X=(=?,.... X, =V, )
e
Yy=(1=2%u¥y = Vin)
. » ignora atributos com
= 0o valor do atributo % valores ausentes
i é assumido como aquele .
Atributos mais diferente ogsivel mesmo do IB1 | mesmo do IB1 mesmo do IB1 »usa apenas atributos
Ausentes d . P com valores conhecidos
& Vj na classificacéo
= se ambos os valores,
tanto na representagdo
de y quanto na de x,
estao ausentes, f(x;,yi)=1
Instancias » descarta ins-
com Ruido . tancias com rui-
niao tem nao tem dos baseado nos mesmo do IB3 mesmo do IB3
registros de
classificagéo
Novos ~ »novos atributos  s&o
Atributos nao tem nao tem nao tem nao tem tratados, permitindo a sua
incorporacdo na expressao
do conceito
peso, =
Pesos dos ' ) )
Atribut gésoacumuladoc_ ¢ Mmesmo do IB4, mas:
ributos néo tem néo tem néo tem L . 050 "atualiza o peso do
gnormalizapesoci B atributo somente quando o

= 0 peso € aumentado
quando o atributo faz
predicao correta e,
diminuido, caso contrario.

valor do atributo é
conhecido para ambas as
instancias




Fundamentos de
Algoritmos Genéticos

capitulo

3.1 Introducéo

Algoritmo genético (AG) é um método de busca e otimizagdo inspirado nos
mecanismos de evolucao dos seres vivos e em conceitos de Genética. Os principios
béasicos de algoritmos genéticos (AGs) foram rigorosamente estabelecidos por John
Holland (HOLLAND (1975)) e popularizados por David Goldberg (GOLDBERG
(1989)), um de seus alunos. Estes algoritmos seguem o principio da sele¢cédo natural
estabelecido por Charles Darwin em seu livro The Origin of Species em 1859; e, de
acordo com este principio, quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio
ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e gerar descendentes, enquanto que

individuos menos adaptados, tendem a desaparecer durante o processo evolutivo.

Em geral, AGs tém sido usados para solucéo de problemas de otimizacg&o. Os
AGs diferem das técnicas de busca e otimizagcao convencionais em varios aspectos.

Esses aspectos sdo sumarizados em GOLDBERG (1989) como segue:

0 AGs trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros e néo

com 0s proprios parametros;

a AGs trabalham com uma populacdo de solugbes potenciais e nao apenas

com uma,

0 AGs utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou

outro conhecimento auxiliar;
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0 AGs utilizam regras de transicao probabilisticas e ndo deterministicas.

Véarios autores buscam justificar a grande popularidade de AGs. Segundo
MITCHELL (1997) essa popularidade se deve, ao fato:

o da evolugcdo ser um método de adaptacdo reconhecidamente bem

sucedido e robusto em sistemas bioldgicos;

0 de poderem realizar buscas em espagos com hipoOteses (também
chamadas de solugbes candidatas) contendo partes complexas que
interagem entre si e onde o0 impacto de cada parte no desempenho da

hipdtese como um todo é de dificil modelagem;
0 de serem facilmente paralelisaveis.

Além disso, segundo BEASLEY et al (1993), “o poder de AGs vem do fato de
gue a técnica é robusta e pode lidar com sucesso com um vasto namero de areas de
problemas, incluindo aquelas consideradas dificeis para outros métodos
resolverem. Nao é garantido que AGs encontram a solucéo étima do sistema mas,
eles geralmente s&o bons em encontrar solugbes do problema que s&o

‘aceitavelmente boas’, de uma maneira ‘aceitavelmente rapida’ ”.

A grande popularidade de AGs é consequéncia das vantagens que estes

apresentam. Dentre as principais cabe destacar:

o a facilidade na implementacdo e o fato de nao exigir um profundo

conhecimento matematico sobre o problema;
O a otimizagcdo de um grande numero de variaveis;

o o fornecimento de uma lista de parametros 6timos e ndo apenas de uma

Unica solucéo;

a o fato de terem grande flexibilidade para trabalhar com restricdes e

otimizar multiplas func¢des com objetivos conflitantes.

Apesar de inUmeras vantagens, € importante salientar que a maior parte das
publicacdes sobre pesquisas na area de AGs enfatizam a representacdo, ou apenas
estabelecem diretrizes que servirdo como auxilio na escolha do tamanho da
populacdo para um determinado problema. E objeto de estudo também, uma
analise da diferenca de desempenho entre os varios mecanismos de cruzamento ou

a influéncia de uma taxa de mutacéo alta ou baixa. Segundo CASTILHO (2003), “a
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Unica forma de proceder para a solucdo de um problema usando AG, € avaliar
resultados obtidos na solugdo de problemas similares e, entdo, escolher uma
abordagem que seja sensivel ao problema em questdo e que também seja viavel de
ser implementada”.

3.2 Terminologia

Devido ao fato dos AGs serem baseados em duas areas, a ciéncia da computacao e
a genética natural, e pelo fato de poderem ser vistos como uma tentativa de
metafora da Evolucdo Darwiniana, esses algoritmos possuem muitos termos
originados na Biologia. A Tabela 3.1 baseada em CASTILHO (2003) apresenta os
principais termos citados na literatura.

Tabela 3.1 Termos de algoritmos genéticos

Termo Representacao

Um elemento da populagéo. Este elemento ou
individuo é formado pelo cromossomo e sua
funcdo de aptiddo (possivel solugdo do
problema).

Cromossomo (string, individuo)

Uma informagdo do cromossomo (certa

Genes (bits L ~
( ) caracteristica da solu¢do-cromossomo).

Conjunto de individuos que representam os
Populacéo atuais pontos que fazem parte do espago de
solugdes.

Identifica cada uma das véarias populacgdes

Geracao . .
criadas durante o processo evolutivo.

Funcdo que “mede” a adequabilidade de um
Funcao de Aptiddo Cromossomo. E utilizada pelo mecanismo de
selecdo para identificar quais cromossomos
irdo “sobreviver” e recombinar.

Segundo GEN & CHENG (1997), outra caracteristica que faz a técnica de AGs
diferir das técnicas convencionais de busca, é a de inicializar a busca da solucao a
partir de um conjunto de solugdes potenciais geradas randomicamente e chamadas
populacdo inicial, cujo tamanho &, geralmente, definido empiricamente. Cada
individuo na populacdo, chamado de cromossomo, corresponde a um ponto no

espaco de busca e representa uma possivel solucdo para o problema - solucdo que
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também pode ser chamada de hipétese. Um cromossomo é uma cadeia de simbolos;

é usualmente, mas nado necessariamente, uma cadeia de bits.

Os cromossomos evoluem através de sucessivas interagdes, chamadas de
geragBes. Para a criacdo de uma geracdo, os cromossomos sdo avaliados, usando
uma medida de aptiddo. Para criar a préxima geracdo, Nnovos Cromossomos,

chamados descendentes sado formados de uma das seguintes maneiras:

1. combinando dois cromossomos da geracdo atual usando um operador de

cruzamento (crossover) (ver Secéao 3.6.2);

2. modificando um cromossomo através de um operador de mutacéo (ver
Secéao 3.6.3);

Dessa forma, uma nova geracao é formada:

o selecionando, de acordo com os valores de aptiddo, alguns pais e

descendentes, por meio de um operador de selecao;
0 substituindo a geracao corrente pelos descendentes.

Espera-se que apdés um certo numero de geragfes (nUmero dependente do
problema), o algoritmo convirja para o melhor cromossomo, que possivelmente
representa a solucdo o6tima (ou quase Otima) para o problema. Esta “melhor”

solucdo geralmente é definida como aquela que otimiza um valor numérico

predefinido para o problema em questéo.

Um AG termina quando um critério de parada é satisfeito. Entre os

principais critérios de parada cabe destacar:
O numero de geragcdes ou um tempo-limite;

O chegada ao valor 6timo da funcdo (se conhecido) durante o

processamento;

Q convergéncia, ou seja, quando ndo ocorrer melhoramento significativo no

cromossomo de melhor aptiddo durante um dado namero de geracoes;

0 quando um alto percentual da populacdo possuir o0 mesmo valor de

funcéo de aptidao.
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3.3 Um Algoritmo Genético Simples

Um AG simples consiste de (COLEY (1999)):

Q

Q

um numero ou populacgéo de solugdes potenciais do problema,;

uma maneira de calcular quao “boa” ou “ruim” é cada uma das solucgdes
individuais em uma populacgéo;
um método para compor partes das melhores solucdes, de maneira que

novas possam ser formadas;

um operador de mutacédo para evitar perda permanente de diversidade na

populacgéao.

Organizando essas caracteristicas é possivel obter o pseudocédigo do AG
canodnico, extraido de LACERDA (1999) e mostrado na Figura 3.1.

{S(t) representa a populacdo de cromossomos na geracao t}

t< o0
inicializar S(t)
avaliar S(t)
enquanto o critério de parada néo for satisfeito faca
t<ct+1
selecionar S(t) a partir de S(t-1)
aplicar crossover sobre S(t)
aplicar mutacéao sobre S(t)
avaliar S(t)

fim enquanto

Figura 3.1 Pseudocddigo do AG candnico

Uma descricao detalhada de um AG envolve o estabelecimento de duas taxas:

pc € pn que fornecem respectivamente, a probabilidade de cruzamento e a

probabilidade de mutagdo. Essas taxas podem ser fixadas inicialmente e

permanecerem constantes durante todo o processo evolutivo. Entretanto, existe a

possibilidade de varia-las, dinamicamente, & medida que o AG evolui.

Normalmente a populacdo inicial € gerada randomicamente. Sobre uma

populacdo é aplicado um conjunto de operacdes para que, a partir dela, seja

possivel gerar uma nova populacdo. Espera-se que, ao longo das sucessivas
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geracOes, a aptidao de seus elementos (solucdes potenciais do problema) melhore.

Em AGs existem duas operagdes fundamentais, categorizadas como:
O Operacoes de evolucédo: operador de selegéo.
0 Operacdes genéticas: operadores de cruzamento (crossover) e mutacéao.

Essas operacdes sdo utilizadas para assegurar, entre outros aspectos, uma
diversidade na populacdo. Particularmente, o operador de mutacgdo garante que a

probabilidade de exame de qualquer ponto no espaco de busca nunca sera zero.

3.4 Possiveis Representacdes dos Dados

A escolha da representacdo das variaveis de um problema é determinante para que
este problema possa ser resolvido por AGs. Entretanto, o mecanismo de codificacao
depende diretamente da natureza do problema a ser resolvido.

A representacdo binaria é historicamente importante, uma vez que foi
utilizada nos primeiros trabalhos de John Holland (HOLLAND (1975)). Este tipo de
representacdo é mais facil de utilizar e manipular e facilmente analisavel
teoricamente. Entretanto, nem sempre esta € a representacdo mais adequada para
todos os problemas. Segundo GEN & CHENG (1997), dependendo da caracterizagéo
do problema esta representacdo pode ndo ser adequada uma vez que nao € uma
codificacdo natural. Geralmente, a representacdo binaria € utilizada para a
representacdo de problemas com variaveis discretas, ja se o problema apresentar
variaveis continuas e for necessario trabalhar com cromossomos longos, entdo a

representacado real sera a mais adequada.

A representacdo de um cromossomo utilizando numeros reais apresenta
vantagens, tais como, o fato de ser mais facilmente compreendida pelo ser humano
do que uma cadeia de bits, de requerer menos memoaria e ainda permitir a criagao

de novos operadores e de variacdes dos operadores existentes.

Além da representacédo real e binaria, existem ainda representacfes que sao
tipicas de um determinado problema, mas, que tentam refletir de alguma forma, a
estrutura natural dos dados que envolvem este problema.
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Ainda segundo GEN & CHENG (1997), “a escolha de uma representacao
apropriada para as solugfes candidatas de um problema é fundamental para a
aplicacdo de AG na resolucéo de problemas do mundo real, o que condiciona todos
0s passos subsequentes desta técnica. Para qualquer aplicacdo € necessario
primeiro analisar cuidadosamente (o0 problema) para garantir uma representacédo da
solugdo que seja apropriada, bem como, definir um conjunto de operadores

genéticos, especificos ao problema, que sejam significativos”.

3.5 Funcéo de Aptidao

A aptiddo ira expressar o quanto uma solucédo codificada por um cromossomo é
“boa” e, sua definicdo € uma das maiores dificuldades encontradas na utilizagdo de
AGs para resolucédo de determinados problemas. De acordo com a complexidade do
problema, esta pode ser bastante complicada e demandar um alto custo

computacional.

Os cromossomos que tiverem melhores valores de aptidédo serédo os que terdo

maiores chances de passarem para a geragao seguinte.

3.6 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos selecionam e transformam os cromossomos de uma
populacdo através de sucessivas geracdes, repetindo o processo até chegar a um
resultado satisfatorio.

3.6.1 Operador de Selecéao

O proposito do operador de selecéo é fazer a selecdo dos possiveis candidatos ao
cruzamento, com o objetivo de reproduzir membros da populacdo que tenham bons

valores da funcéo de aptidao (via de regra, a funcao que “descreve” o problema).

Na literatura de AGs existem numerosos esquemas de selecdo, cujas

descrigcdes ndo fornecem indicacbes rigorosas para quais problemas sdo mais
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convenientes. Dessa forma, a seguir sao descritos trés métodos de selecdo: rank,
roleta e torneio.

Selecdo Rank

Neste método, os cromossomos da populacdo sdo classificados de forma crescente
de acordo com sua aptiddo de 1 a Nyop (0nde Noop = tamanho da populagéo). De
acordo com BENETT (1997) é associado a posic¢ao 0 o elemento com o melhor valor
de aptidéo e a posigao Npop - 1 0 elemento com pior valor de aptiddo. Dessa forma,
os melhores cromossomos possuem as melhores posi¢cdes e, consegientemente,
maiores chances de reproducdo. Assim, um individuo a com posicao r, no rank é

selecionado com probabilidade p, dada pela equacgao:

0. = 2r,
: N pop(Npop - 1)

Selecao por Roleta (Roulette Wheel)

Este método foi inicialmente proposto por GOLDBERG (1989) e consiste na criacao
de uma roleta onde cada cromossomo possui um segmento proporcional ao valor de

sua aptidao.

A probabilidade de selecdo p de um cromossomo com aptiddo F em uma

populacdo Nyop € dada pela equacéo:

F.

pi= Ngop

aFi

i=1

A partir de p é possivel calcular a probabilidade acumulada (g) de cada

cromossomo, de acordo com a equacao:
[
_ 9
d4i=aPj
=1

A Figura 3.2 extraida de LACERDA (1999) mostra o pseudocodigo do

algoritmo referente ao método de selecéo por roleta.
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N
total- 3 F
i=1 !

{

N :tamanho da populacao

N

a Fi : soma das aptidbes de todos os cromossomos na populacéo
i=1

fi : aptiddo de cada cromossomo

}

rand € randémico(0,total)
totalparcial < O
i<o0
repetir

i<i+1

totalparcial < totalparcial + Fj
até totalparcial 3 rand
retornar o cromossomo s;

Figura 3.2 Selec¢ao por roleta

A seguir é mostrado um exemplo baseado em DE NARDIN (2000) de como o
método de selecao por roleta funciona.

Tendo uma populacdo com quatro cromossomos, cada um deles
representado por uma cadeia de simbolos como mostrado na Tabela 3.2 e
utilizando os valores apresentados na terceira coluna da Tabela 3.2, é elaborada a
roleta mostrada na Figura 3.3. Os dados mostrados na Tabela 3.2 foram escolhidos
unicamente com o0 proposito de ilustrar a técnica e, ndo correspondem a

representacdo de uma situacao real.

Tabela 3.2 Exemplo da selecéo por roleta em uma populagdo de tamanho 4

N° do Cadeia de simbolos Porcentagem do total (%)
Cromossomo
1 0010100 7
2 0011001 10
3 1011001 35
4 1111101 48
Total 100
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Ponto inicial
(0%)

7%

48%

01 E2 mE3 D4

Figura 3.3 Representacédo grafica da roleta de sele¢éo

A roleta da Figura 3.3 sera girada n vezes (n = 4 - tamanho da populacéo)
para efetuar a selecdo da populacdo intermediaria (utilizada para alocar os
cromossomos pais selecionados). Individuos que tiverem maior area na roleta tém
maiores chances de serem selecionados para o cruzamento que individuos com

menor area. Ainda na Figura 3.3 deve -se considerar que:
Q a regido pertencente ao cromossomo 1 pertence ao intervalo [0,7];

O a regido pertencente ao cromossomo 2 pertence ao intervalo ]17,17] e
assim, sucessivamente.

Portanto, se durante o giro da roleta, o valor randdémico gerado for o que

pertencer a regido do cromossomo 4, este sera o escolhido.

Neste método de selecdo é possivel perceber que individuos que tém maior
valor de aptidao associado tém maior chances de serem selecionados. Isto faz com
gue o método de selecdo por roleta tenda a ser elitista, mas nao necessariamente. O
elitismo, de acordo com MITCHELL (1996), “é uma adicdo a muitos meétodos de
selecdo, que forcam o AG a manter alguns dos melhores individuos a cada geracao”.

Isto é, tais individuos passam para a proxima geracdo, sem sofrer qualquer
alteracéo.
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Selecédo por Torneio

Neste método de selecdo séo escolhidos aleatoriamente (com probabilidades iguais)
N cromossomos da populacgao (sendo que n geralmente assume valor 2), e o melhor
(com melhor aptid&o) entre esses dois cromossomos € selecionado. Esse processo é

repetido Npop Vezes, sendo que Npop representara o tamanho da populacao.

Para a selecdo por torneio ndo é necesséario realizar escalonamento de
aptidao nem ranking (LACERDA (1999)).

Cabe ressaltar que ao utilizar uma selecdo baseada em aptiddo néo é
garantida a selecéo de qualquer individuo em particular, mas, daquele que é o mais
apto.

3.6.2 Operador de Cruzamento (Crossover)

O operador de cruzamento € um operador binario e é utilizado ap6s o operador de
selecdo. Essa fase se caracteriza pela troca de segmentos entre "pares" de
cromossomos selecionados (pais), para dar origem a novos cromossomos (filhos),

que poderéo ou néo fazer parte da populacédo da proxima geracao.

E considerado o operador genético predominante e ocorre com uma
probabilidade definida pela taxa de cruzamento p (0.6 £ p. £ 1). Uma taxa alta
permite uma exploracdo maior do espaco de solucdo e reduz as chances de
convergéncia para um otimo local, em contrapartida, se essa taxa for “muito” alta
pode resultar em desperdicio de tempo computacional, pois aconteceré a exploracao

de regides ndo promissoras dentro do espaco de solucdes.

A seguir estdo descritas as principais formas de cruzamento considerando

cada uma das representacfes citadas na Secao 3.4.
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Representacédo Binaria

Cruzamento de um ponto

Nesta forma é escolhido um ponto de cruzamento; a partir deste ponto, as
informacdes genéticas dos pais sao trocadas, ou seja, as informacgdes anteriores ao
ponto escolhido em um dos pais sdo concatenadas as informacdes posteriores a

este ponto, no outro pai, na construcdo de um descendente.

Exemplo: Considere dois pais: PL=00110101e P2=11101011.Se
0 ponto 4 for escolhido aleatoriamente como ponto de corte, entéo, os filhos terdo as

configuracbes como mostra a Figura 3.4.

pai: | 00110101 filhoo | 0 0 1 1 1011
Ponto de l
corte !

pai; | 1110{1011 filhop 1110 0101

Figura 3.4 Exemplo de cruzamento de um ponto

Cruzamento multiponto

7

O cruzamento multiponto é semelhante ao cruzamento de um ponto. Neste
cruzamento, entretanto, a troca de material genético acontece usando mais de um
ponto. A Figura 3.5 mostra o exemplo do cruzamento de dois pontos. Os dois
pontos de cortes sdo escolhidos aleatoriamente e as sec¢fes entre eles sdo trocadas
entre os pais. Neste exemplo, os pontos escolhidos para corte sdo o ponto 2 e 0

ponto 6, e os pais sdo os mesmos do exemplo anterior.
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Pontos de Corte

pai1001101 pa|211101011

/

filhoi| 1 1 1101 11 filho 0o 1010 01

Figura 3.5 Exemplo de cruzamento de dois pontos

Cruzamento uniforme

O cruzamento uniforme né&o utiliza pontos de cruzamento, mas, para cada par de
pais é gerada uma mascara de bits aleatérios e o cruzamento é funcéo dos valores

da mascara. A Figura 3.6 ilustra o pseudocédigo do cruzamento uniforme.

n = numero de bits da cadeia
mascara, pail, pai2, filhol e filho2 = vetores de tamanho n

}

for i:=1 to ndo
if mascara[i]=1
then
begin
filhol[i] := pail[i]
filho2[i] := pai2[i]
end
else
begin
filhol[i] := pai2[i]
filho2[i] := pail[i]
end

Figura 3.6 Pseudocddigo do cruzamento uniforme
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ApOs a execucdo do algoritmo da Figura 3.6, usando o pai. e pai. da secao

anterior tem-se como resultado as Figuras 3.7a (geracéo do filho,) e 3.7b (geragéo

do filhoy).

mascara 11 1

//%

pai, O

filhoy

paiz 111 ’1

001

Figura 3.7a Geragdao do filho1 por cruzamento uniforme

méscara L 1’0 0‘1‘0‘1

pailooll

pail 1 1 1

S

filhos

111

10 001

Figura 3.7b Geracéo do filhoz por cruzamento uniforme
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Representacéao Real

A literatura apresenta diversas propostas de cruzamento utilizando representacéao

real. A seguir, serdo descritas as principais.

Considerando que, os cromossomos pai, mael e filhos sejam notados por:

pai = (pt, P2,..-,Pn)

méae = (M1, Mz,...,Mp)

filho: = (a1, az,...,an)

filhoz = (bu, bz,...,In)

Os dois filhos de p e m; séo calculados como:

ai = gmi + @pi
bi = gupi + g
onde: o+ =1;
a>0eqg>0
1£i£En

Alguns cruzamentos recebem nomes especiais de acordo com o valor de g e

&, como mostra a Tabela 3.3 extraida de GEN & CHENG (1997).

Tabela 3.3 Tipos de cruzamento de acordo com o valor g

Cruzamento O (073
média 0.5 0.5
affine 15 -0.5

Linear -+ @ £ 2 >0 >0

O cruzamento média possui uma variacdo denominada média geométrica que

gera apenas um filho. Essa média geométrica € dada pela equacéao:

1 Nesta secdo serao utilizados os termos pai e méde em substituicdo ao termo pais utilizado
anteriormente para denotar o par de cromossomos que serd cruzado. Isto foi empregado

com o objetivo de facilitar a compreenséo do leitor na exemplificagdo do cruzamento.
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Outra proposta é apresentada em MICHALEWICZ (1996), onde os filhos séo
obtidos por meio das duas equagdes abaixo:

ai=bmi +(1-b)p
bi = (b-1)mi + bpi

onde b é um ndmero aleatério escolhido de uma distribui¢do uniforme no intervalo
[0.1].

Abaixo estdo descritos dois outros tipos de cruzamento encontrados na
literatura.

Cruzamento Uniforme

Neste cruzamento é gerado apenas um filho cujas componentes sao

escolhidas de forma aleatéria (uniforme) no intervalo [p, mi]: p < ai < m..

Cruzamento Simples

Esse cruzamento é como o cruzamento de um ponto da representagéo
binaria e realiza a troca de informacfes entre cromossomos (pais) a partir de um
determinado ponto escolhido.

Na implementacdo proposta no Capitulo 4 foi utilizado esse modelo de

cruzamento.

3.6.3 Operador de Mutacéao

Apés a aplicacdo de cruzamento, 0os cromossomos estdo sujeitos a mutacdo. A
mutacdo tem como objetivo a introducdo e manutencao da diversidade genética na
populagao.

O operador de mutacao é aplicado aos individuos com uma probabilidade
dada pela taxa de mutacdo pn. Uma baixa taxa de mutagdo previne que uma dada
posicéo fique estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue a qualquer
ponto no espago de busca. Com uma taxa muito alta a busca se torna

essencialmente aleatéria além de aumentar muito a possibilidade de que uma boa
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solucéo seja destruida. Dessa forma, normalmente sédo utilizadas baixas taxas de
probabilidade de mutacéao.

Em uma cadeira binaria, a mutacao de um bit significa muda-lo de um para
zero ou vice-versa. Os bits de uma cadeia sdo mutados independentemente, de
forma que a mutacdo de um bit ndo afeta a probabilidade de mutacdo de outros
bits. A Figura 3.8 mostra um exemplo de como ocorre um processo de mutagdo em

um determinado individuo.

Ponto de mutacéao

Cromossomo | 1 | O] 1]J0|]O0O|1]0{O0
Cromossomo ‘

N 110|111 |0|1]0{0O
Com Mutacgéo

Figura 3.8 Esquema grafico da ocorréncia de mutacao

Se a representacdo utilizada for a real, existem varios operadores. Os
principais sao:

0 mutacgdo randdmica ou aleatodria:. Consiste apenas na substituicdo de um
gene por um numero escolhido aleatoriamente no intervalo permitido pelo

problema;

0 mutacdo creep: adiciona ao gene um pequeno numero aleatério obtido de
uma distribuicdo normal (com média zero e desvio padrao pequeno) ou de
uma distribuicdo uniforme. Outra alternativa possivel, € multiplicar o
gene por um numero aleatério préximo de 1. A idéia por tras deste
operador é a de que, se 0 cromossomo esta perto do ponto maximo, uma
pequena perturbacdo pode mové-lo rapidamente para esse ponto. Uma
vez que esse operador € usado apenas para explorar um espaco de busca

localmente, sua taxa pode ser relativamente alta (LACERDA (1999)).

Um algoritmo genético simples como o proposto na Figura 3.1 trata a
mutacdo apenas como um operador secundario com a funcéo de recuperar a perda

de material genético. Essa recuperacdo de material genético é exemplificada por
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SRINIVAS & PATNAIK (1994) da seguinte forma: suponha que todas as cadeias em
uma populacao convergiram para o valor 0 em uma dada posi¢éo e a solucdo 6tima
tem valor 1 naquela posicdo. O operador de cruzamento néo pode restaurar o valor

1 naguela posicéo, enquanto que a mutacao pode.

3.7 Principais Parametros Genéticos

Alguns parametros influem no comportamento do AG, dessa forma, € conveniente
analisa-los e estabelecé-los de acordo com as necessidades do problema e dos
recursos disponiveis. A escolha ideal desses parametros é essencial para que o AG
possa obter uma solucédo 6tima ou quase Otima para o problema. Alguns desses
parametros estdo descritos abaixo:

O Tamanho da Populagdo: 0 tamanho da populagdo afeta diretamente o
desempenho global e a eficiéncia do AG. Essa influéncia pode ser de duas
maneiras: se a populagdo for pequena, esta oferece uma pequena
cobertura do espaco de busca o que faz com que caia o0 desempenho; se a
populacéo for grande, ha uma maior cobertura do dominio do problema, o
gque previne convergéncia prematura do problema para solugdes locais do
problema ao invés de globais, porém, um maior esforco computacional é
requerido ou pode ser necessario que o algoritmo trabalhe por mais

tempo.

O Taxa de Cruzamento: a velocidade com que novas estruturas serao
introduzidas na populacao é diretamente dependente dessa taxa (quanto
maior taxa, maior a velocidade). Se o valor da taxa for baixo, o algoritmo
pode se tornar lento. Se for muito alto, a maior parte da populagédo podera

ser substituida, ocorrendo perda de estruturas com alta aptidao.

O Taxa de Mutacdo: um baixo valor para esta taxa previne que uma dada
posicao fique estagnada em um valor, além de possibilitar a chegada em
qualguer ponto no espaco de busca. Se esta taxa for muito alta, a busca

se tornara essencialmente aleatoria.

Neste trabalho, s&o analisadas as influéncias do tamanho da populacgéo e do

ndamero de geracoes.
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3.8 Um Exemplo do Uso de AG

Um exemplo simples da criacdo de uma nova populacdo usando um AG, extraido de
SRINIVAS & PATNAIK (1994) é apresentado a seguir. Sdo utilizados os seguintes

parametros:

Q

Q

tamanho da populacéo: 4 cromossomos;

representacdo e tamanho do cromossomo: binaria, 10 bits;

funcéo objetivo: assume valores no intervalo de O a 10, de acordo com o

namero de caracteres 1 na cadeia. Uma cadeia que apresente 10

caracteres 1 tera o valor maximo para a funcao objetivo, isto €, 10;

funcdo de avaliacdo: realiza uma operacdo de “divisdo por 10” para

normalizar o valor da funcé&o objetivo no intervalo de O a 1;

Suponha que as quatro cadeias geradas randomicamente, que formam a

populacao inicial sdo aquelas mostradas na Figura 3.9a. Na mesma figura, pode ser

verificado que os respectivos valores de aptidédo séo respectivamente: 0.3, 0.6, 0.6 e

0.9.

Populacéo Inicial
Cadeia Valor de Aptidéo
1 - 0000011100 0.3
2 -1000011111 0.6
3-0110101011 0.6
4-1111111011 0.9

Figura 3.9a Cadeias que formam a populacao inicial e valores de aptidao

A seguir, assumindo que, por um determinado mecanismo de selecédo, as

cadeias eleitas para compor a populacdo intermediaria sdo as mostradas na Figura

3.9b.
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Cadeia Valor de Aptidao
1-1000011111 0.6
2 - 0110101011 0.6
3-1111111011 0.6
4-1111111011 0.6
Ponto de
cruzamento

Figura 3.9b Cromossomos selecionados da populacéo
inicial para sofrerem cruzamento

Se a taxa de cruzamento for, por exemplo, 0.5, apenas dois cromossomos
irdo cruzar; por exemplo, o par (1,3). Se o ponto de cruzamento for estabelecido
como aquele entre o quinto e o sexto bits da cadeia, apds o cruzamento do par (1,3)

a populacao intermediéaria tera a configuracdo mostrada na Figura 3.9c.

Cadeia Valor de Aptidao
1-1000011111 0.5
2 - 0110101011 0.6
3-1111111011 0.6
4-1111111011 1.0

Figura 3.9c Cromossomos apds cruzamento

A Figura 3.9d mostra a nova populacgédo, obtida a partir da populacéo inicial,
ap6s a aplicacdo do operador de mutagdo na populagédo exibida na Figura 3.9c.
Note que o0 sexto bit da cadeia 2 e o primeiro bit da cadeia 4 sofreram mutacéao.
Pode-se perceber que de um total de 40 bits apenas dois foram mutados, o que

representa uma taxa de mutacéo efetiva de 0.05.



Capitulo 3 - Algoritmos Genéticos 62

Populacéo Final
Cadeia Valor de Aptidéo
1-1000011011 0.5
2-0110111011 0.7
3-1111111011 0.9
4-0111111111 0.9

Figura 3.9d Cromossomos apds mutacao

Para o término da execucdo do AG é necessario especificar um critério de
parada. Este critério pode ser determinado em funcdo de um numero fixo de
geracgOes, do valor da funcdo de aptiddo ou quando todas as cadeias da populacéo

atingirem um grau alto de similaridade.

Neste capitulo foram descritas as principais caracteristicas da técnica de
busca e otimizacdo denominada Algoritmos Genéticos. Essa técnica sera
incorporada a alguns algoritmos descritos no Capitulo 2, visando melhoria de
desempenho. O préoximo capitulo descreve a cooperagdo entre AG e algoritmos
baseada em instancias, bem como os resultados obtidos com experimentos

realizados utilizando essa cooperacgao.



Descricao dos Experimentos e
Analise dos Resultados

capitulo

4.1 Introducéo

Um dos objetivos deste trabalho foi investigar o uso de AGs na busca de vetores de
pesos que produzam um melhoramento de desempenho de métodos de aprendizado
baseado em insténcias, particularmente do k vizinho mais proximo. Um vetor de
pesos associado a um conjunto de atributos busca ponderar a representatividade

dos atributos na expresséo do conceito.

Como visto no Capitulo 2, o algoritmo NN é baseado na idéia que, dado um
conjunto de exemplos classificados, um exemplo nao classificado deve pertencer a
mesma classe que seu vizinho mais proximo, do conjunto de exemplos. Uma
extensado desse algoritmo é o k-NN, gue classifica uma nova instancia considerando
seus k vizinhos (k >1). A nova instancia é classificada na classe que for a
majoritaria entre os k vizinhos. Existem varias maneiras de gerenciar os conflitos
entre os vizinhos de uma instancia; a mais simples é a contagem entre os Kk vizinhos

mais proximos.

O algoritmo k-NN é simples, rapido e bastante eficiente e trata todos os
atributos que descrevem as instancias, da mesma maneira, i.e., todos s&o
igualmente significativos. Entretanto, existem situagcbes em que o0 numero de
atributos que sao significativos (ao processo de classificacdo) é pequeno, quando
comparado com o numero de atributos que sao irrelevantes. A atribuicdo de pesos a
atributos é, entdo, uma possivel maneira de priorizar aqueles atributos que
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efetivamente contribuem para a classificacdo. Um algoritmo k-NN que implementa

uma politica de pesos de atributos geralmente é referenciado como Wk-NN.

E importante lembrar que, como existe uma ordenacdo (baseada nas
distancias) entre os k vizinhos mais proximos (ver Secdo 2.2.2) os vizinhos néo
necessariamente tém a mesma influéncia na decisdo de classificacdo — é mais
provavel que a influéncia do vizinho mais préximo, na classificagdo da nova
instancia, seja maior do que a do k-ésimo vizinho, por exemplo. Assim sendo, além
da associacao de pesos a atributos, usualmente associam-se pesos a cada um dos k
vizinhos mais proximos. Embora, a tendéncia seja que o desempenho de um
algoritmo WKk-NN exceda o desempenho de um algoritmo k-NN, dado um vetor de
pesos de atributos que seja 6timo, é muito dificil encontrar esse vetor de pesos que
seja 6timo.

O vetor de pesos associados a atributos pode ser criado manualmente; um
dos inconvenientes desse método é o fato de ser tendencioso, dado que, quem o
define, o define convenientemente. Uma outra possibilidade é a de fazer uma
abordagem exaustiva, varrendo o espaco de busca de todos os possiveis vetores de
pesos, com aquela dimenséo. Dependendo da dimensé&o do espaco, essa opgéo pode
se tornar computacionalmente intratavel. Uma terceira opcdo é usar uma outra
ferramenta mateméatica que permita a obtencdo do vetor de pesos — se ndo do vetor
o6timo, pelo menos de um vetor que permita que o desempenho do WK-NN seja
superior & do k-NN. E sobre a pesquisa no uso de AG na determinacdo desse vetor
de pesos que esse projeto de pesquisa investiu.

A determinacéo do vetor de pesos pode ser equacionada como um problema
de otimizacdo, que pode ser classificado como relativamente dificil, devido a
possibilidade do espac¢o de busca poder ser bem vasto — em alguns dominios de
conhecimento, instancias possuem mais de 50 atributos que as descrevem. O
problema, nessa situacdo, corresponderia a uma busca por um vetor num espaco
50-dimensional, onde o peso associado a cada um dos atributos pode assumir um

valor real.

A proxima secdo apresenta e descreve o0s experimentos realizados para
avaliar o desempenho dos algoritmos, que foram implementados e estéo
disponibilizados como parte de um Unico sistema computacional. Sdo analisados o0s

resultados obtidos em experimentos utilizando cada um deles. A principal
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contribuicdo do sistema € a de viabilizar uma plataforma computacional para
experimentar tanto o aprendizado baseado em instancias quanto com o
aprendizado hibrido genético-baseado em instancias, no qual algoritmos genéticos
sdo usados para determinar o vetor de pesos associados a atributos, a ser
incorporado a um algoritmo baseado em instancia. O capitulo termina com a

apresentacdo das conclusdes e das possiveis linhas para continuidade do trabalho.

4.2 Descricao dos Experimentos e Analise dos Resultados

Geralmente, em aprendizado de maquina, a abordagem utilizada para comparar a
eficiéncia relativa de dois algoritmos de aprendizado é executar os procedimentos
gue os implementam em diferentes subconjuntos do conjunto de dados disponivel,
testar as hipoteses aprendidas no restante dos dados e, entdo, fazer a média dos
resultados desses experimentos. Esse processo é muitas vezes referenciado na
literatura como validacdo cruzada (cross validation) (MITCHELL (1997)). No que
segue, sao descritos o0s experimentos realizados em varios dominios de
conhecimento de maneira a avaliar a colaboracédo genética-baseada em instancias.
Para tanto, inicialmente, sdo descritos os dominios utilizados.

4.2.1 Descricdo dos Dominios de Conhecimento

Para a avaliagcdo da colaboragdo proposta foram realizados testes utilizando dados
disponibilizados no repositorio UCI Repository of Machine Learning Databases
(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html) que, tradicionalmente, sao

usados para avaliacdes empiricas de sistemas de aprendizado de maquina. Além
dos dominios do UCI Repository, foram utilizados dois outros dominios sendo, um
dominio intitulado dominio A para controle e, um dominio denominado Sistema

Vestibular.

O dominio Iris foi escolhido porque é um dominio tradicionalmente utilizado
para avaliacdes da maioria dos métodos e técnicas de AM. O sistema vestibular é
um dominio novo, explorado até o momento apenas usando redes neurais (VOLPINI
et al (2002)), (PALMA NETO et al (2003)); a raz&o para a sua escolha foi a de poder

experimentar esse dominio utilizando um outro modelo de aprendizado. O dominio
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Wine foi escolhido porque os valores de atributos sao valores reais e, além disso,

sabe-se que alguns atributos néo colaboram na expressao do conceito.

A métrica usada para avaliacdes €, geralmente, o percentual de classificacdes
corretas nos conjuntos de teste. Os conjuntos de dados foram divididos em grupos:
conjunto de treinamento e conjunto de testes. Segue uma descricdo detalhada de

cada um dos dominios de dados utilizados:

o Dominio A: conjunto com 100 instancias, com quatro atributos
numeéricos e duas classes associadas (classe 1 e 2). Os dados foram
gerados aleatoriamente com a seguinte caracteristica: o segundo atributo
€ determinante na caracterizacdo da classe 1 e o quarto atributo na
classe 2. Os atributos 1 e 3 s&o irrelevantes na caracterizacdo de

quaisquer das duas classes.

O conjunto de dados nao apresenta auséncia de atributos e a distribuicéo

de classe é de 50% para cada uma das classes.

o lris: este conjunto de dados contém 150 instancias, sendo 50 instancias
em cada uma das trés classes e cada classe faz referéncia a um tipo de
planta Iris. As classes que representam esse conjunto s&o denominadas:
iris Setosa, Iris Versicolor e iris Virginica. Cada instancia possui quatro

atributos, todos com valores numéricos.

O conjunto de dados nao apresenta auséncia de atributos e a distribuicéo

de classe € de 33,3% para cada uma das trés classes.

Q Sistema Vestibular. este conjunto de dados contém 198 instancias, cada
uma delas descrita por seis atributos (trés relativos ao olho esquerdo e
trés relativos ao olho direito) e uma classe associada. Cada instancia
descreve dados de um paciente e foram obtidas por meio do teste
sacadico fixo realizado pela equipe do Prof. Dr. José F. Colafemina do
Servico de Otoneurologia do Hospital das Clinicas da Escola de Medicina
da Universidade de Sdo Paulo em Ribeirdo Preto. Movimentos sacadicos
sao produzidos quando o paciente tem que olhar, sem mover a cabeca,
para um ponto de luz que se alterna, com uma freqiéncia constante,
entre as extremidades de uma barra eletrénica colocada horizontalmente
na frente do mesmo (VOLPINI et al (2002)). Para analisar esta situacéo,
alguns eletrodos sao posicionados préximos aos olhos (direito e esquerdo)
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do paciente com o intuito de medir os potenciais elétricos produzidos
pelos movimentos sacadicos. Os possiveis valores de classe sédo: anormal

(valor 1) e normal (valor 0).

O conjunto de dados nao apresenta auséncia de atributos e a distribuicéo
de classe é de 51,01% para a classe anormal e 48,99% para a classe
normal.

O Wine: esse conjunto de dados € o resultado de uma analise quimica de
cultivos de vinhos localizados em trés regibes diferentes da Italia. A
analise determina a quantidade de 13 constituintes encontrados em cada
um dos vinhos de cada uma das trés regides. Apresenta um total de 178
instancias classificadas em trés classes da seguinte forma: classe 1 - 59
instancias; classe 2 - 71 instancias e classe 3 — 48 instancias. Cada
instdncia tem um total de treze atributos, todos continuos e nao

apresenta auséncia de nenhum atributo.

A distribuicdo de classe é de 33,15% para a classe 1, 39,89% para a
classe 2 e 26,96% para a classe 3.

4.2.2 Funcédo de Avaliacdo e Parametros Genéticos Adotados

Para todos os experimentos descritos neste capitulo, foram adotados:

O para a implementacéo da fungcdo de avaliacdo de cromossomo do AG, foi
utilizada a técnica de 10-validagéo cruzada. Portanto, a avaliacdo de cada
cromossomo leva em consideracdo os valores obtidos nos dez pares de

arquivos Treina_iTeste_ i, sendo i=1,...,10, como mostra a Figura 4.1.

TESTE.i

TREINA_i

Populagao

Wi1=w11 W21 ...Wn1 a1 = aval(Wy)

W2=w12 W22 ...Wn2 az = aval(Wy)
................................... AVALIACAO —
Wn=W1im Wam... WNM

am = aval(Ww)

Figura 4.1 Diagrama da funcéo de avaliacdo
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Q o critério de parada utilizado foi o namero de geracoes;

0 o valor default de k foi pré-estabelecido como 5 e pode ser alterado pelo

usuario.

No que segue sédo identificados por Experimento determinadas combinagdes
de caracteristicas genéticas que estdo sendo investigadas, com o objetivo de

evidenciar a combinacéo que favorece a determinacao do “melhor” vetor de pesos.

4.2.3 Experimentos com W5-NN utilizando AG

Dominio de Conhecimento: Dominio A

O objetivo do experimento descrito a seguir foi apenas o de validar a geracao de
vetores de pesos em um dominio controlado, no caso o dominio artificial A, usando
AG. Para tanto o W5-NN com AG foi utilizado com validacdo cruzada de 10 e o
melhor vetor de pesos na ultima geracgao foi escolhido, como mostra a Tabela 4.1.
Foram realizados quatro experimentos, variando o tamanho da populacdo e o
numero de geracBes. Em ambos, a taxa de cruzamento ficou fixa em 80% e taxa de
mutacéo em 1%. A Tabela 4.1 mostra o vetor de peso obtido em cada experimento.
Note que em todos o0s vetores, 0S pesos associados ao primeiro e ao terceiro

atributos sdo bem menores que aos associados ao segundo e quarto.

Tabela 4.1 Resultados dos experimentos para o Dominio A

Tamanho da | Numero de Melhor Vetor de Pesos da Ultima Geracgéo
FepulaEED CotEeEs (Peso_Atribi, Peso_Atribz, Peso_Atribs, Peso_Atriba)
50 20 (0.0315, 0.9599, 0.0569, 0.8997)
50 50 (0.0247, 0.9714, 0.1899, 0.8669)
100 20 (0.1089, 0.9975, 0.0591, 0.8589)
100 50 (0.1084, 0.9797, 0.2344, 0.9984)

Dominio de Conhecimento: Iris

Os experimentos numerados de 1 a 4 investigam a relevancia do numero de
geracdes na obtencdo dos resultados. Para tanto, experimenta os mesmos \alores

genéticos descritos na Tabela 4.2, variando apenas o numero de geracgdes.
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Tabela 4.2 Caracteristicas Genéticas dos Experimentos 1-4

123456 7 8 91011121314151617181920

Geragdes

—— Classificagdes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

Experimento| Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Numero de
Populacéao Selecédo Cruzamento Mutacéo Geracgbes
1 20
Elitismo e
3 100
4 500
Experimento 1
100
@
B 80
o
S8 60
S & <
g8 4
=]
9 20
<
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Figura 4.2 Experimento 1 - NGmero de Geragdes = 20
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Aptiddo (%) a cada
Geragao

Experimento 2

100

80 /_/_

60

40

20

O e e L e e e L E B e e L e B
1 8 15 22 29 36 43 50

Geragdes

— Classificacdes Corretas —— Classificacdes Incorretas

Figura 4.3 Experimento 2 - Namero de Geragdes = 50

Aptidao (%) a cada

Geracao

Experimento 3

100

80 //\/F
60
\

40
20 \/\,_
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Geracdes
—— Classificagfes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

Figura 4.4 Experimento 3 - NUumero de Gerag¢des = 100
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Aptidao (%) a cada
Geracao

100

Experimento 4

80 /f’

60

40 \

20 L‘

O T T T T T T
1 101 201 301 401
Geracdes
—— Classificacdes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

500

Figura 4.5 Experimento 4 — Nimero de Gerag¢fes = 500

Como pode ser constatado nas Figuras 4.2 - 4.5, o0 numero de geragfes nao

teve grande interferéncia nos resultados, uma vez que o processo evolutivo atinge

seus melhores resultados logo nas geracdes iniciais. Se 0 numero de geracdes

escolhido fosse por volta de trinta, os resultados nao seriam tao satisfatorios.

Os experimentos numerados de 5 a 8 investigam se um aumento na populacdo

influencia o desempenho do sistema. Para tanto, os experimentos realizados

anteriormente sao repetidos, para uma populacdo de 100 individuos, como descreve

a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 Caracteristicas Genéticas dos Experimentos 5-8

Experimento| Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Ndmero de
Populacéao Selecao Cruzamento Mutacéo Geracgobes
5 20
Elitismo e
6 100 roleta 80% 1% 50
7 100
8

500
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Aptid&o (%) a cada
Geracao

Experimento 5

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20

Geracdes

—— Classificagbes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

Figura 4.6 Experimento 5 — NUmero de Geracgdes = 20

Aptiddo (%) a cada

Geragao

100

80

60

40

20

Experimento 6

1 8 15 22 29 36 43 50
Geragdes
—— Classificacdes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

Figura 4.7 Experimento 6 - Namero de Geragdes = 50
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Experimento 7
© 100
% /\/_,—/M
o 80
© o
~~ l('ﬁ
Q\i % 60 17
5 \
o o 40
S
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= 20
a
2 \/\’_\M
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
GeracOes
—— Classificacfes Corretas —— Classificac¢des Incorretas
Figura 4.8 Experimento 7 — Nimero de Gerag¢6es = 100
Experimento 8
100 —— ~ ~
© /
I 80
o
© o
o® 60
S
o @ 40
S
T'E )
a 20
< \W
0 P, A |
101 201 301 401 500
Geracdes
—— Classificagdes Corretas —— Classificacdes Incorretas

Figura 4.9 Experimento 8 - NUmero de Gerag¢des = 500
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Como pode ser constatado nos gréficos relativos aos experimentos de 5 a 8
(Figura 4.6 - 4.9), o aumento da populagdo n&o interferiu nos resultados obtidos

neste dominio; apenas o tempo de processamento sofreu um aumento consideravel.

Com o objetivo de obter uma avaliacdo comparativa entre os métodos 5-NN e

W5-NN utilizando AG, a Tabela 4.4 mostra dados relativos a 10-validac&o cruzada.

Tabela 4.4 Valor comparativo de classificacdo entre 5-NN e W5-NN utilizando AG

5-NN W5-NN utilizando AG
Classificacbes Corretas (%) 95,94 98
Desvio Padrédo 0,8498364548 0,0005900055

A Tabela 4.5 descreve o melhor e o pior individuo, o fithess médio, o desvio
padrdo e a porcentagem de classificacbes corretas e incorretas feita pelo melhor
individuo em cada um dos experimentos utilizando o dominio Iris.

Em alguns dos experimentos realizados ndo houve a ocorréncia de mutacéao
(Experimento 1, Experimento 2, Experimento 3 e Experimento 4), devido ao fato de
sua taxa ser extremamente baixa. Foi possivel perceber que quando nao acontece
mutacdo os resultados se estabilizam e o melhor vetor de pesos encontrado até
entdo é retornado. Por outro lado, quando a mutacao ocorre, notou-se que a melhor
solucéo ao longo do processo evolutivo nem sempre é preservada. Analisando os
valores dos vetores de pesos que ponderam atributos, pode-se concluir que o
terceiro atributo é o mais relevante na caracterizagdo dos conceitos e que 0 segundo
e 0 quarto atributos participam de maneira equilibrada na definicdo dos conceitos
tendo, aproximadamente, a mesma relevancia. A importancia do primeiro atributo é
questionavel, dado que no melhor resultado ele é bem ponderado e no segundo

melhor, nao.
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Tabela 4.5 Tabela-Resumo dos resultados obtidos para o médulo W5-NN utilizando AG com o dominio iris

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Experimento 5

Experimento 6

Experimento 7

Experimento 8

Melhor Individuo

(0.0049999999,
0.2773999870,
0.9858000278,
0.3889999985)

Pior Individuo

(0.0658000037,
0.6011000276,
0.9858000278,
0.3889999985)

Fitness Médio

0,9070663452

Desvio Padréao

0,0025467030

Classificacoes
Corretas (%)

90,71

Classificagdes
Incorretas (%)

9,29

(0.8342999815,
0.8463000060,
0.9829000235,
0.9113000035)

(0.8342999815,
0.8463000060,
0.9829000235,
0.9113000035)

0,9800000191

0,0005900055

98

(0.0331000015,
0.1518000066,
0.9653999805,
0.0540999994)

(0.0331000015,
0.1518000066,
0.9653999805,
0.0540999994)

0,9466666580

94,67

5,33

(0.0171000007,
0.8269000053,
0.9703000188,
0.9416000247)

(0.0171000007,
0.8269000053,
0.9703000188,
0.9416000247)

0,9733340740

0,0000010115

97,34

2,66

(0.8648999930,
0.9250000119,
0.9779999852,
0.8450000286)

(0.4587000012,
0.6610000133,
0.9779999852,
0.8450000286)

0,9615333676

0,0015602142

96,15

3,85

(0.0410000011,
0.3524000049,
0.9477999806,
0.0395000018)

(0.0410000011,
0.2116000056,
0.6169999838,
0.0395000018)

0,9397327900

0,0027388886

93,97

6,03

(0.9023000002,
0.8514000177,
0.9965000152,
0.7700999975)

(0.1196999997,
0.8514000177,
0.3138999939,
0.7700999975)

0,9651343822

0,0068571837

96,51

3,49

(0.0249000005,
0.8590999842,
0.9933000207,
0.8072000146)

(0.2723000049,
0.8590999842,
0.9933000207,
0.8072000146)

0,9796008468

0,0003375734

97,96

2,04
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Dominio de Conhecimento: Sistema Vestibular

Para este dominio foi realizado apenas 0 experimento com as caracteristicas que
apresentaram melhor desempenho para o dominio iris. Tal escolha foi feita porque,
em testes preliminares, o tamanho da populagdo (maior que 50) e 0 niumero de
geracdes (maior do que 50) ndo foram determinantes nos resultados obtidos. A

Tabela 4.6 descreve os valores dessas caracteristicas e a Figura 4.21 ilustra o

desempenho dessas caracteristicas para o dominio Sistema Vestibular.

Tabela 4.6 Caracteristicas genéticas do melhor experimento

Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Numero de
Populacéo Selecao Cruzamento Mutacéo Geracoes
50 Elitismo e 1% 50

roleta 80%
100
©
9 80
o
S8 60
&
18 8 40
=
a 20
<
0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTirTr rrTrTrrTT
1 8 15 22 29 36 43 50
Geracoes
—— Classificacfes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

A Tabela 4.7 mostra um comparativo de desempenho entre o 5-NN e 0 W5-
NN com o dominio Sistema Vestibular. Enquanto que, a Tabela 4.8 mostra o vetor de

pesos encontrado na ultima geracdo e a porcentagem de classificacbes corretas e

incorretas.

Figura 4.10 Tamanho da Populacédo = 50 e NUumero de Geracdes = 50
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Tabela 4.7 Valor comparativo de classificagdo entre 5-NN e W5-NN utilizando AG

5-NN WS5-NN utilizando AG
Classificagcbes Corretas (%) 87 87,35
Desvio Padréo 1,5491933384 0,0001399646

Tabela 4.8 Informacdes sobre o vetor de pesos na ultima geracao (k = 5)

Classificacbes Classificacdes

Vetor de pesos na udltima
Corretas (%) Incorretas (%)

geracao
(0.1242000013,
0.0480999983,
0.5910000205,
0.4192000031, 87,35
0.1242000013,
0.7404999732)

12,65

Dominio de Conhecimento: Wine

Para o dominio Wine foi realizado o mesmo experimento do dominio Sistema
Vestibular. Dados preliminares mostraram que o numero de geragfes (maior que 50)
e 0 tamanho da populacdo (maior que 50) n&o interferiam nos resultados finais
obtidos, de forma relevante. A Tabela 4.9 descreve a configuracdo genética deste

experimento e a Figura 4.11 mostra os resultados obtidos.

Tabela 4.9 Caracteristicas genéticas do melhor experimento

Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Numero de
Populacéo Selecao Cruzamento Mutacéo Geracgoes
50 Elitismo e 1% 50

roleta 80%
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Aptidado (%) a cada

Geracgéao

100
80
60
N
20
(0 o e e
1 8 15 22 29 36 43 50
Geracgfes
—— Classificagdes Corretas —— Classificacdes Incorretas

Figura 4.11 Tamanho da Populacdo = 50 e NUmero de Geragfes = 50

A Tabela 4.10 mostra dados relativos ao desempenho do 5-NN e W5-NN

utilizando AG, relativos a 10-validacdo cruzada. A Tabela 4.11 mostra o vetor de

pesos obtido na udltima geracdo e a porcentagem de classificacdes corretas e

incorretas.

Tabela 4.10 Valor comparativo de classificacao entre 5-NN e W5-NN utilizando AG

5-NN

W5-NN utilizando AG

Classificagcdes Corretas (%)

78,88

71,77

Desvio Padrao

1,3165610506

0,0032039615

Tabela 4.11 Informac®es sobre o vetor de pesos na Ultima geracado (k = 5)

Vetor de pesos na udltima

geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacdes
Incorretas (%)

(0.8213999867,
0.6686999798,
0.7336000204,
0.4837999940,
0.9865000248,
0.8235999942,
0.9053999781,
0.0502000004,
0.6205000281,
0.8295000195,
0.5246000290,
0.0544999987,
0.9545000195)

71,77

28,23
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Como pode ser evidenciado nas Tabelas 4.4, 4.7 e 4.10 onde séao feitas as
comparacdes entre o 5-NN e o W5-NN usando AGs, o Unico dominio onde a
ponderacdo de atributos teve um desempenho inferior com relagdo ao algoritmo
onde os atributos sdo ndo ponderados foi no dominio Wine. Como o numero de
atributos envolvidos na definicdo do dominio é razoavel, a analise dos valores

obtidos é praticamente impossivel.

Devido a esses resultados, com o objetivo de explorar um pouco mais 0 uso
do HIGEBI neste dominio, decidiu-se por uma eliminagcdo dos atributos menos
relevantes de maneira a tornar esse dominio mais facilmente “interpretavel”. De
acordo com os dados dos experimentos utilizando um sistema de aprendizado
simbdlico (CN2 - CLARK & NIBLETT) descritos em RAMER & NICOLETTI (2000), o
quinto, sexto, oitavo e nono atributos tém pouca participacdo na caracterizacdo das
trés classes, de acordo com meétodos de aprendizado simbolico (CN2). Por essa
razdo, o dominio foi reduzido a nove atributos e o resultado do experimento com
esse dominio reduzido estd mostrado na Figura 4.12. Na referéncia citada (RAMER
& NICOLETTI (2000)) é comentado que, com base nos resultados obtidos usando o
CN2, o segundo, terceiro e quarto atributos ndo sdo relevantes para a representacao
da classe 3. A Tabela 4.12 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracéo e

sua porcentagem de classificagOes corretas e incorretas.

100
3 80
®©
o
® 8 60
o
£
23 40
k=
1
< 20
0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrro1T

1 8 15 22 29 36 43 50
Geracdes
—— Classificagdes Corretas —— Classificagdes Incorretas

Figura 4.12 Tamanho da Populacdo = 50 e NUmero de Geragfes = 50
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Tabela 4.12 Informac®es sobre o vetor de pesos na Ultima geracao (k = 5)

Vetor de pesos na ultima

geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacoes
Incorretas (%)

(0.0943000018,
0.9247000217,
0.9218000173,
0.4498000144,
0.6529999971,
0.7454000115,
0.9848999977,
0.6236000061,
0.9922000169)

90,35

9,65

E possivel perceber que, com a eliminacéo dos trés atributos proposta por
RAMER & NICOLETTI (2000), o desempenho do algoritmo W5-NN usando AG
melhorou significativamente, quando comparadas as Tabelas 4.11 e 4.12. Quando

comparado ao 5-NN é possivel perceber uma pequena melhora como mostra a

Tabela 4.13.

Tabela 4.13 Valor comparativo de classificacdo entre 5-NN e W5-NN utilizando AG

5-NN

W5-NN utilizando AG

Classificacbes Corretas (%)

90

90,35

Desvio Padrao

1,2292725491

0,0012612338

4.2.4 Experimentos para o W-IB1 utilizando AG

Dominio de Conhecimento: Iris

Nos experimentos numerados de 1 a 4 foram utilizadas as mesmas caracteristicas

genéticas dos experimentos com o dominio Iris descritas na Tabela 4.14. As Figuras

4.13 - 4.16 mostram o ilustram o resultado grafico destes experimentos.

Tabela 4.14 Caracteristicas genéticas dos Experimentos 1-4

Experimento| Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de NUumero de
Populacéao Selecao Cruzamento Mutacéo Geracgobes
1 20
Elitismo e
2 50 roleta 80% 1% 50
3 100
4 500




Capitulo 4 -Descrigcdo dos Experimentos e Analise dos Resultados

81

Experimento 1
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Figura 4.13 Experimento 1 — Nimero de Geragdes = 20
Experimento 2
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Figura 4.14 Experimento 2 - Niumero de Geracgdes = 50
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Experimento 3
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Figura 4.15 Experimento 3 — NUmero de Geracgdes = 100
Experimento 4
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2
O T T T T T T T T T
1 101 201 301 401 500
Geragdes
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Figura 4.16 Experimento 4 — NUmero de Geracdes = 500
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E possivel perceber nas Figuras 4.13 a 4.16 que o numero de geracdes ndo

interfere muito nos resultados. Se 0 numero de geracdes for muito pequeno,

entretanto, os resultados nao sdo satisfatorios.

Os experimentos numerados de 5 a 8 investigam se um aumento na populacdo

influencia o desempenho do sistema. Para tanto, os experimentos realizados

anteriormente sao repetidos, para uma populacao de 100 individuos, como descreve

a Tabela 4.15 e como ilustram as Figuras 4.17 a 4.20.

Tabela 4.15 Caracteristicas Genéticas dos Experimentos 5-8

Experimento| Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Ndmero de
Populacao Selecao Cruzamento Mutacao Geracodes
5 20
Elitismo e
6 100 roleta 80% 1% 50
7 100
8 500
Experimento 5
100
©
3 80
o
& 60
SR
g8
=]
8 20
<
o7 77—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Geracdes

——Classifica¢cfes Corretas —— Classificag¢des Incorretas

Figura 4.17 Experimento 5 - NUmero de Geragdes = 20
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Experimento 6
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Figura 4.18 Experimento 6 — Nimero de Geragdes = 50
Experimento 7
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Figura 4.19 Experimento 7 — NUmero de Geragdes = 100
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Experimento 8

100 — e p—
© /ﬁ
3 80
(&)
S8 60
gg
g6
§=
a 20
< \\HL
O T T ﬂ-ﬂl_‘- - T
1 101 201 301 401 500
Geracoes
—— Classifica¢des Corretas —— Classificagfes Incorretas

Figura 4.20 Experimento 8 — NUmero de Geragdes = 500

Os resultados mostram que um aumento na populacéo ndo interfere numa

melhora significativa dos resultados obtidos.

Analisando os valores dos vetores de pesos que ponderam atributos, pode-se
concluir que o primeiro e terceiro atributos sao os que, aparentemente, contribuem
mais para a caracterizacdo das classes neste dominio, usando o IB1. Isso,
entretanto, ndo é categoérico, dado que o IB1 “puro” tem um desempenho préximo
do IB1 ponderado usando AG, como pode ser constatado na Tabela 4.16. O melhor
resultado € obtido por um vetor de pesos que ndo enfatiza muito a participacéo do
atributo 2, como ja foi identificado anteriormente.

Tabela 4.16 Valor comparativo de classificagcdo entre IB1 e W-IB1 utilizando AG (k = 5)

IB1 W-IB1 utilizando AG
Classificagcdes Corretas (%) 94,67 96,99
Desvio Padréo 0,7888104968 0,0030514008

A Tabela 4.17 mostra o melhor e o pior vetor de pesos encontrado em cada
um dos experimentos, a porcentagem de classificacbes corretas e incorretas do

melhor individuo, bem como o fitness médio e o desvio padréo na populacéo.
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Tabela 4.17 Tabela-Resumo dos resultados obtidos com o dominio iris para o0 médulo W-IB1 utilizando AG

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Experimento 5

Experimento 6

Experimento 7

Experimento 8

Melhor Individuo

(0.9663000106,
0.7972999811,
0.0098000001,
0.8291000127)

Pior Individuo

(0.0841000005,
0.7972999811,
0.0098000001,
0.8291000127)

Fitness Médio

0,8563998341

Desvio Padréao

0,0102575039

Classificacoes
Corretas (%)

85,64

Classificagdes
Incorretas (%)

14,36

(0.9570000171,
0.8550999760,
0.9645000100,
0.8640999794)

(0.0100999996,
0.8550999760,
0.9645000100,
0.0729999989)

0,9653335809

0,0013199320

96,53

3,47

(0.9666666388,
0.1996999979,
0.9695000052,
0.7322000265)

(0.9666666388,
0.1996999979,
0.9695000052,
0.0423999987)

0,9656001925

0,0006892175

96,56

3,44

(0.8550999760,
0.0348000004,
0.0076499998,
0.6550999879)

(0.0939000025,
0.4049000144,
0.5066999793,
0.3287000060)

0,8466668725

0,0185943506

84,67

15,33

(0.1770000010,
0.2545999884,
0.9891999959,
0.5756000280)

(0.3801000118,
0.2545999884,
0.9891999959,
0.5756000280)

0,9089995622

0,0010214387

90,9

9,1

(0.9386000037,
0.8274999856,
0.9293000102,
0.9215999841)

(0.9386000037,
0.6765000224,
0.1850000023,
0.9215999841)

0,9628003835

0,0030813852

96,28

3,72

(0.9868999719,
0.5313000082,
0.9758999943,
0.9172000288)

(0.9868999719,
0.5313000082,
0.4045000076
0.1080999970)

0,9788008928

0,0030514008

96,99

3,01

(0.9977999925,
0.1342999935,
0.9599999785,
0.8786000013)

(0.3923999965,
0.1641000062,
0.8927000164,
0.1342999935)

0,9699345231

0,0004620733

96,65

3,35
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Os experimentos realizados para os dominios Sistema Vestibular e Wine para
0 W-IB1 seguiram 0 mesmo padrdo adotado na secdo anterior, ou seja,
experimentar apenas a configuracdo que atingiu melhor resultado para o W-IB1
utilizando AG com o dominio Iris. A justificativa para tal escolha é a mesma citada
anteriormente: dados preliminares com um numero variado de geracdes e com um
namero variado de tamanho de populacdo ndo produziram mudancas significativas
nos resultados obtidos. As caracteristicas desse experimento estdo listadas na

Tabela 4.18.

Tabela 4.18 Caracteristicas genéticas do melhor experimento

Tamanho da | Método de Taxa de Taxa de Numero de
Populacéo Selecédo Cruzamento Mutacéo Geragoes
100 Elitismo e 80% 1% 100

roleta

Dominio de Conhecimento: Sistema Vestibular

A Figura 4.21 mostra o resultado deste experimento sob o dominio de conhecimento

Sistema Vestibular.

Aptidéo (%) a cada
Geragao

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Geracoes
—— ClassificagBes Corretas —— Classificagdes Incorretas

Figura 4.21 Tamanho da Populacdo = 100 e Numero de Geracdes = 100
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A Tabela 4.19 mostra dados comparativos de desempenho entre o IB1 e 0 W-

IB1 no dominio Sistema Vestibular.

Tabela 4.19 Valor comparativo de classificagdo entre IB1 e W-IB1 utilizando AG (k = 5)

IB1

W-IB1 utilizando AG

ClassificacOes Corretas (%)

87,87

88,03

Desvio Padrao

1,5491933384

0,0034714990

A Tabela 4.20 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracdo e a

porcentagem de classificagdes corretas e incorretas que este obteve.

Tabela 4.20 Informacg®es sobre o vetor de pesos na Ultima geracado (k = 5)

Vetor de pesos na ultima
geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacoes
Incorretas (%)

(0.1458999961,
0.0337000004,
0.4684999883,
0.4379000067,
0.1791000068,
0.9987000226)

88,03

11,97

Dominio de Conhecimento: Wine

A Figura 4.22 mostra o resultado do experimento com as configuracfes genéticas

descritas na Tabela 4.18 para o dominio Wine.
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Aptidao (%) a cada Geracao

100
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60

40
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o

45 56

Geragdes

67 78 89

—— ClassificagcBes Corretas

—— Classificagdes Incorretas

100

Figura 4.22 Tamanho da Popula¢do = 100 e NUumero de Geragdes = 100

A Tabela 4.21 mostra um comparativo de desempenho entre o IB1 e 0 W-1B1

sob o dominio Wine.

Tabela 4.21 Valor comparativo de classificacdo entre IB1 e W-IB1 utilizando AG (k = 5)

IB1

W-IB1 utilizando AG

Classificacdes Corretas (%)

89

78,40

Desvio Padrao

1,5491933384

0,0014417954

A Tabela 4.22 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracao e a

porcentagem de classificagcfes corretas e incorretas que este obteve.

Tabela 4.22 Informacdes sobre o vetor de pesos na ultima geracao (k = 5)

Vetor de pesos na udltima

geracao

Classificacbes
Corretas (%)

Classificacbes
Incorretas (%)

(0.8306000232,
0.6511999964,
0.6603999733,
0.5088000297,
0.9438999891,
0.8646000027,
0.9894999861,
0.2919000089,
0.5978000164,
0.9656999707,
0.6488999724,
0.1990000009,
0.9973999857)

78,04

21,60
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Como descrito na secdo 4.2.3 € possivel perceber que o desempenho para o
W-1B1 com o dominio Wine também foi inferior do que para o IB1 “puro”. Dessa
forma, utilizando a sugestdo proposta nos experimentos com o CN2 (CLARK &
NIBLETT) e descrita em RAMER & NICOLETTI (2000), o quinto, sexto, oitavo e nono
atributos serdo removidos. A Figura 4.23 mostra o resultado deste experimento e a

Tabela 4.23 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracdo e a porcentagem

de classificagbes corretas e incorretas.

100

80

60

40

20

Aptidéo (%) a cada
Geragao

0 T T T T T T T T T T T T T T T
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Geracgdes
—— Classificagbes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

Figura 4.23 Tamanho da Populacdo = 100 e Numero de Geragfes = 100

Tabela 4.23 Informacdes sobre o vetor de pesos na ultima geracdo (k = 5)

Vetor de pesos na ultima
geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacdes
Incorretas (%)

(0.0936999991,
0.9650999903,
0.8862000107,
0.4503999948,
0.7351999878,
0.7427999973,
0.9751999974,
0.3609000146,
0.9650999903)

90,05

9,95

Estabelecendo a mesma comparacéo da secao 4.2.3 € possivel perceber que o

W-1B1 apresentou resultado bem similar ao IB1, como mostra a Tabela 4.24.
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Tabela 4.24 Valor comparativo de classificacdo entre IB1 e W-IB1 utilizando AG (k = 5)

IB1

W-IB1 utilizando AG

ClassificacOes Corretas (%)

90

90,05

Desvio Padrao

1,2292722549

0,0006985067

4.2.5 Experimentos para o W-IB2 utilizando AG

As caracteristicas genéticas utilizadas nos experimentos descritos nesta secdo sao

as mesmas descritas anteriormente na Secdo 4.2.3. Dessa forma,

serao

demonstradas nas proximas subsecdes, os resultados dos experimentos em cada

dominio e as conclusdes possiveis com relacdo aos resultados obtidos.

Dominio de Conhecimento: Iris

As Figuras 4.24 a 4.31 apresentam os resultados dos oito experimentos realizados

para o dominio iris utilizando o algoritmo W-IB2 cujas configuragbes genéticas

estao descritas na Tabela 4.25.

Tabela 4.25 Caracteristicas genéticas dos Experimentos 1-8

Experimento

Tamanho da
Populacao

Método de
Selecao

Taxa de
Cruzamento

Taxa de
Mutacao

Ndmero de
Geracodes

50

[ N|j]O| OS] W|DN|PF

100

Elitismo e
roleta

80%

1%

20

50

100

500

20

50

100

500
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Experimento 1
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Figura 4.24 Experimento 1 — Numero de Geragdes = 20
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Figura 4.25 Experimento 2 - Nimero de Geragfes = 50
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Aptiddo (%) a cada
Geragao

Experimento 3

100

80

60

40

20

12 23 34 45 56 67 78 89
Geracdes
—— Classificagbes Corretas —— Classifica¢des Incorretas

100

Figura 4.26 Experimento 3 - Numero de Gerac8es = 100

Aptidéo (%) a cada

Geracéao
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Experimento 4

Geragdes

1 101 201 301

401

—— Classifica¢Bes Corretas —— Classifica¢es Incorretas

Figura 4.27 Experimento 4 — NUmero de Geragdes = 500
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Experimento 5
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Aptiddo (%) a cada Geragao

Geracdes
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Figura 4.28 Experimento 5 - Numero de Geragfes = 20

Experimento 6
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Figura 4.29 Experimento 6 - Nimero de Geragfes = 50



Capitulo 4 - Descrigcdo dos Experimentos e Analise dos Resultados
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A Tabela 4.26 sumariza os resultados destes experimentos e exibe o melhor e
o pior vetor de pesos, o fithess médio e o desvio padrdo da populagédo, além do
namero de classificagbes corretas e incorretas para o melhor individuo. Analisando
esta tabela é possivel perceber, que de acordo com os valores dos vetores de pesos
gque ponderam atributos, o melhor resultado foi obtido por aquele vetor de pesos
cujos valores estdo todos bastante proximos ¢ 1. Quando os seguintes melhores
resultados séo analisados, pode ser evidenciado que o peso associado ao terceiro
atributo sempre se mantém alto. Vale lembrar que a estratégia utilizada pelo 1B2
difere completamente daquela usada pelo IB1, dado que, durante o aprendizado, o
IB2 armazena como parte do conceito apenas aquelas instancias que fizeram

classificacdo incorreta.

A Tabela 4.27 mostra dados comparativos de desempenho entre o IB2 e 0 W-

IB2 com o dominio iris.

Tabela 4.27 Valor comparativo de classificacédo entre IB2 e W-IB2 utilizando AG (k = 5)

IB2 W-IB2 utilizando AG

Classificacbes Corretas (%) 92,67 95,74
Desvio Padréo 0,9944289818 0,0019296422
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Tabela 4.26 Tabela-Resumo dos resultados obtidos com o dominio iris para o médulo W-IB2 utilizando AG

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Experimento 5

Experimento 6

Experimento 7

Experimento 8

Melhor Individuo

(0.0063999998,
0.2536999881,
0.9397000074,
0.9512000083)

Pior Individuo

(0.3779999911,
0.2536999881,
0.9020000100,
0.3759999871)

Fitness Médio

0,8481329083

Desvio Padréao

0,0121286259

Classificacoes
Corretas (%)

84,81

Classificagdes
Incorretas (%)

15,19

(0.9940000176,
0.7588000297,
0.8848000168,
0.7325000166)

(0.9940000176,
0.7588000297,
0.8848000168,
0.7325000166)

0,8600003123

0,0000421468

86

14

(0.9562000036,
0.3546000123,
0.9024999737,
0.9562000036)

(0.9562000036,

0.3546000123,

0.9024999737,
0.9562000036)

0,9466666579

94,67

5,33

(0.9760000109,
0.9470000267,
0.9805999994,
0.0627999976)

(0.9760000109,
0.9470000267,
0.9805999994,
0.0627999976)

0,9066661000

0,0084293695

90,67

9,33

(0.9506000280,
0.8091999888,
0.9921000003,
0.9348000288)

(0.7773000001,
0.3646999895,
0.4395999908,
0.9143999814)

0,8933329582

0,0066272155

89,33

10,67

(0.98549997 80,
0.9355999827,
0.9513000249,
0.7242000102)

(0.3844000101,
0.0527999997,
0.9348000288,
0.0089999996)

0,9131332635

0,0028572792

91,31

8,69

(0.9957000017,
0.9106000065,
0.9879000186,
0.9599999785)

(0.3643000125,
0.4684000015,
0.9106000065,
0.9879000186)

0,9573993086

0,0019296422

95,74

4,26

(0.9118999838,
0.8386999964,
0.9977999925,
0.9010000228)

(0.3919000029,
0.8386999964,
0.9865000247,
0.6794999837)

0,9565326313

0,0010937392

95,49

4,51
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Os experimentos realizados para os dominios Sistema Vestibular e Wine para
o0 W-IB2 seguiram 0 mesmo padrdo adotado na secdo anterior, ou seja,
experimentar apenas a configuracdo que atingiu melhor resultado para o W-IB1
utilizando AG com o dominio Iris. Como comentado anteriormente, variacbes no
nuamero de geracbes e tamanho da populacdo ndo produziram variacdes
substanciais nos resultados. As caracteristicas desse experimento estéo listadas na

Tabela 4.28.

Tabela 4.28 Caracteristicas genéticas do melhor experimento

Tamanho da Método de Taxa de Taxa de Ndmero de
Populacéao Selecao Cruzamento Mutacéo Geracoes
100 Elitismo e 80% 1% 100

roleta

Dominio de Conhecimento: Sistema Vestibular

A Figura 4.32 apresenta o resultado do experimento realizado com a melhor

configuracao de caracteristicas genéticas mostrada na Tabela 4.28.

100
80
60 /
40
NN

Aptiddo (%) a cada
Geracéao

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Geracgdes
—— Classificagbes Corretas —— Classificagfes Incorretas

Figura 4.32 Tamanho da Populacdo = 100 e NUmero de Geragfes = 100
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A Tabela 4.29 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracdo e a

porcentagem de classificagOes corretas e incorretas que este obteve.

Tabela 4.29 Informac@es sobre o vetor de pesos na Ultima geracao (k = 5)

Vetor de pesos na ultima
geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacoes
Incorretas (%)

(0.9886000156,
0.0610000006,
0.9006999731,
0.0653000026,
0.0586999990,
0.9714999794)

89,98

10,02

A Tabela 4.30 traca um comparativo entre o IB2 e W-IB2 proposto sob o

dominio Sistema Vestibular.

Tabela 4.30 Valor comparativo de classificagcdo entre IB2 e W-IB2 utilizando AG (k = 5)

IB2

W-IB2 utilizando AG

Classificacbes Corretas (%)

77,5

89,98

Desvio Padrdo

1,7795131356

0,0037664172

Dominio de Conhecimento: Wine

A Figura 4.33 mostra o resultado do experimento para o dominio Wine.

100.00
3 80.00
% .
o
© 8 60.00
g & 40.00
=]
a 20.00
<

000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Geragdes
—— Classifica¢Bes Corretas —— Classificagfes Incorretas

Figura 4.33 Tamanho da Populacdo = 100 e Numero de Geragfes = 100
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A Tabela 4.31 mostra o vetor de pesos encontrado na ultima geracdo e a

porcentagem de classificagbes corretas e incorretas que este obteve.

Tabela 4.31 Informacdes sobre o vetor de pesos na ultima geracdo (k = 5)

Vetor de pesos na ultima
geracao

Classificacoes
Corretas (%)

Classificacdes
Incorretas (%)

(0.8985999822,
0.9667000174,
0.3339000046,
0.0441999994,
0.9866999983,
0.8792999982,
0.8464000225,
0.8259000182,
0.9189000129,
0.5544000267,
0.5816000103,
0.0632999986,
0.9998999834)

66,29

33,71

A Tabela 4.32 traga um comparativo entre o IB2 e W-IB2 proposto com o

dominio Wine.

Tabela 4.32 Valor comparativo de classificacdo entre IB2 e W-IB2 utilizando AG (k = 5)

B2

W-IB2 utilizando AG

Classificagcdes Corretas (%)

71,66

66,29

Desvio Padréao

2,1317701564

0,0003683525

A Figura 4.34 mostra o desempenho do W-IB2 utilizando AG com o dominio

Wine de acordo com a proposta descrita na Secao 4.2.3.
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Figura 4.34 Tamanho da Populacdo = 100 e NUmero de Geragfes = 100

A Tabela 4.33 ilustra o \etor de pesos encontrado na ultima geracdo e a

porcentagem de classificacfes corretas e incorretas.

Tabela 4.33 Informac®es sobre o vetor de pesos na Gltima geracao (k = 5)

Vetor de pesos na udltima
geracao

Classificacbes
Corretas (%)

Classificacbes
Incorretas (%)

(0.1402000039,
0.9269663095,
0.7986999750,
0.5070000290,
0.7206000089,
0.7860000133,
0.9688000082,
0.4948999881,
0.9728999733)

92,70

7,30

Pelas Tabelas 4.31 e 4.33 é possivel perceber uma melhora de desempenho

na classificacdo de novas instancias. Quando comparado ao IB2 também é possivel

perceber uma sensivel melhora como mostra a Tabela 4.34.

Tabela 4.34 Valor comparativo de classificacéo entre IB2 e W-IB2 utilizando AG (k = 5)

IB2

W-IB2 utilizando AG

Classificacbes Corretas (%)

90

92,70

Desvio Padrdo

1,2292722549

0,0000035762
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4.3 Conclusodes e Possiveis Desdobramentos

Este trabalho investigou a viabilidade de uma colaboragdo entre aprendizado de
maquina baseado em instancias e uma técnica de otimizacdo e busca, com o0

objetivo de obter uma melhor representacao do conceito aprendido.

Com esse objetivo, algoritmos genéticos foram implementados para realizar
uma busca no espaco de possiveis vetores de pesos de atributos, procurando

vetores que traduzissem a relevancia dos atributos na representacdo das classes.

Como comentado nessa dissertacdo, o0 problema de busca tratado é
computacionalmente bastante complexo. Buscou-se, com o uso de AG, torna-lo
mais facilmente representavel e tratavel. Os resultados obtidos nos experimentos,
muito embora ndo exaustivos, limitados a alguns dominios de conhecimento e
limitados a determinadas caracteristicas, permitem concluir que os algoritmos
baseados em instancias tém um melhor desempenho quando estdo articulados a

AGs para a determinacao do vetor de pesos.

O trabalho ndo é exaustivo no que diz respeito a exploracdo de todas as
possibilidades de combinacdes de caracteristicas genéticas, mesmo porque 0 seu
namero é consideravel e dindmico. Foram experimentados AGs com configuracdes
basicas e apenas um tipo de representacao (real, a mais adequada para o tipo de
dado dos dominios tratados). A literatura dispde de um volume razoavel de
possiveis alternativas para operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo. Isso sem
falar das taxas de cruzamento e mutacdo que, também, sdo variaveis e podem,

eventualmente, interferir nos resultados obtidos.

Os experimentos descritos variaram apenas o tamanho da populacdo e o
namero de geracdes e os resultados mostrados sdo aqueles usando a sele¢do da
roleta com elitismo de um individuo, cruzamento simples e mutac&o randémica. E
importante comentar que a selegcdo por torneio e a mutacao creep também foram
implementadas; em virtude dos resultados ndo terem sido tao satisfatorios, foram
omitidos.

Esse trabalho de pesquisa focalizou apenas relevancia de atributos na

caracterizacdo de todas as classes do dominio e ndo relevancia de instancias,
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gquando da classificacdo. Um possivel desdobramento do trabalho descrito é o de
atribuir pesos as instancias, com base no seu poder classificatorio. Outro o de criar

pesos associados a atributos, particulares a cada uma das classes representadas.
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O Sistema HIGEBI - Uma Descricao

O sistema hibrido Genético-Baseado em Instancias denominado HIGEBI foi
desenvolvido na linguagem Borland C++ Builder 6 para a plataforma Windows e
implementa seis diferentes métodos de aprendizado baseado em instancias, por
meio de seis moédulos principais, como mostra a Figura A.1l. Cada método é
acionado por meio da escolha, via mouse, de seu botdo correspondente, na tela

inicial do sistema.

l].h Siztema Clazsificador Hibrido Genético

NN |  wk-NN

b1 w-1B1

B2 w-1B2

j-'|_ Cloze |

Figura A.1 Tela principal do HIGEBI

v Modulo 1: k-NN

O mobdulo 1 (k-NN) implementa o método k-NN. Como descrito, anteriormente, no
Capitulo 2, quando da classificacdo de uma nova instancia, este método considera
os k vizinhos mais proximos dela, sendo que o valor de k é definido pelo usuario. Ao

clicar no botdo k-NN, a janela mostrada na Figura A.2 sera aberta.
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lj_‘ﬁlnfurman;ﬁes para o k-NNH =]

Carrregar

Escolha o arguivo desejado para treinarmento

Opgdes de Classificagio

~

Digite a gquantidade de vizinhos mais proximos (k) |

Figura A.2 Tela de informacdes para o k-NN

Uma vez feito isso é necessario escolher o arquivo que sera utilizado pelo k-
NN para treinamento. E fornecida ao usuario a opgéo de classificar apenas uma
instancia ou um conjunto de instancias. Se o usuario deseja classificar apenas uma
instancia (Classificar 1 Instancia), serdo habilitados os campos para que esta possa
ser digitada. Se a opgao desejada for um conjunto de instancias Classificar N

Instancias), o usuario devera fornecer o arquivo que contém esse conjunto. Essa

opcao pode ser usada tanto para avaliagdo da expressdo do conceito num arquivo
de teste quanto para a classificacdo das instancias & teste. O sistema necessita
também o numero de vizinhos que serdo levados em consideracado no processo de
classificacdo. Se 0 numero de vizinhos definido for maior do que o numero de
instancias presentes no arquivo de treinamento, uma mensagem de aviso sera
exibida informando o ndmero maximo de vizinhos que poderédo ser levados em

consideracgéo.

Vale lembrar que para todos os médulos implementados pelo HIGEBI (k-NN,

WK-NN, IB1, W-IB1, IB2 e W-IB2), similaridade é descrita como proximidade, ou
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seja, as instancias mais similares sdo as instancias que estdo mais proximas.
Portanto, o calculo da distancia é feito através da distancia Euclidiana ja descrita
na Figura 2.7 do Capitulo 2.

Ao clicar no botdo Realizar Pré Processamento automaticamente o botdo

Classificar € habilitado; quando o Classificar é clicado, a classificacdo sera
efetivamente realizada. O resultado da classificacdo (classe das instancias) sera

retornado ao usuario.

v' Moddulo 2: Wk-NN

O médulo 2 (WK-NN) utiliza o algoritmo WK-NN para a classificagdo de novas
instancias e esta dividido em dois submoédulos: o primeiro que nao utiliza AGs

(botdo Sem Utilizar AG) e o segundo utilizando AGs (botdo Utilizando AG), como

mostra a Figura A.3.

Jli& Informaces para o w-kNN M= E3

Sem utlizar AG

Utlizando AG

Figura A.3 Tela de informacdes iniciais para o Wk-NN

Sem utilizar AG: este médulo implementa o k-NN ponderado “puro” ou seja,
0 k-NN sem qualquer colaboragéo de outro método. Cabe ao usuéario definir o vetor
de pesos de atributos que julgar mais conveniente a ser utilizado na classificacao.

Ao clicar no botdo Sem utilizar AG a tela mostrada pela Figura A.4 ser& aberta e

outras informacdes serdo requeridas para que a classificagcdo possa ser realizada.
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lj_‘hlnfulma;:ﬁes para o wk-NN sem Algoritmoz Genéticos

. . . Carreqar |
Escolha o arguivo desejado para treinamento

Opgdes de Classificagdo

2 |

Digite a quantidade de vizinhos mais proximoas (k) |

Entre com o vetar de pesos dos atributos

LClazzificar |

Figura A.4 Tela de informacgdes para o WKk-NN sem utilizar AGs

Nesta etapa sera necessario definir o arquivo de treinamento e de teste a ser
utilizado na classificacdo. Se houver apenas uma instancia a ser classificada, os
campos para que seja feita a entrada dos atributos dessa instancia seréo

habilitados. Ao clicar no botdo Realizar Pré-Processamento, serdao habilitados os

campos onde devera ser digitado o vetor de pesos; o0 niUmero de campos habilitados
corresponde ao numero de atributos que descrevem as instancias de treinamento,

como mostrado na Figura A.5.

Neste vetor serdo definidos os pesos de cada atributo que descreve as
instdncias do conjunto de treinamento de acordo com sua relevancia a
caracterizacdo do conceito e o valor devera variar no intervalo [0, 1]. Ao clicar no
botdo Classificar, a classificacdo sera efetivamente realizada e o resultado da
classificacdo (classe das instancias) serd retornado ao usuario como mostra a
Figura A.5.
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lj_‘hlnfmman;ﬁes para o wk-NN zem Algoritmoz Genéticos

Escolha o arguivo desejado para treinamento |

Opgdes de Classificagio

e |

& Classificar 1 Instancia 01z 0.05 0.53 |':'-31

Fiealizar Pré-Froceszamento |

Digite a quantidade de vizinhos mais proximos (k) |5

Entre com o vetar de pesos dos atributos

jo.08  |054 |05 [09s

Classe encontrada: ||”S"""5"”"3‘a

Figura A.5 Resultado da classificagdo de uma instancia pelo Wk-NN sem utilizar AGs

Obviamente, uma “boa” definicdo de pesos de atributos, deixada a cargo do
usuario, depende muito da sensibilidade do usuario ao dominio de conhecimento
do problema que esta sendo representado. Um usuario que desconhece a relevancia
de cada um dos atributos na caracterizacdo do conceito serd incapaz de fornecer
um vetor de pesos que caracteriza essa relevancia. Por outro lado, um usuario
familiar com o problema e com o dominio de conhecimento, na maioria das vezes
tera dificuldades em fornecer um vetor de pesos que efetivamente represente a
relevancia de cada um dos atributos envolvidos. Devido ao fato da determinacéo de
um vetor de pesos representativo ser de extrema importancia para a caracterizacao
refinada do conceito, outras formas para a definicdo deste vetor tém sido cogitadas.
Uma delas ¢é aquela feita por meio do uso de um método de otimizacdo no caso, AGs

que é implementada no submédulo descrito a seguir.
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Utilizando AG: esse submdédulo implementa a colaboracédo genética-baseada
em instancias, cuja investigacdo € o objetivo principal deste trabalho. Ao clicar o
botdo Utilizando AG uma janela é aberta onde deve ser informado o namero de

arquivos de treinamento e teste a serem utilizados no aprendizado e na
classificacdo, bem como, especificados quais sdo os arquivos. Apos a escolha destes
arquivos a tela resultante é mostrada como na Figura A.6.

||..Selecdo de Arquivos para Treinamento e Teste i [m]

Cluantos arguivos de teste deseja utilizar I3

Ezcalher Srquniios: |

; ;s Seleciatiar
Escalha o arguive desejadn para treitizrmento

Escaolha o arquive desejade para teste Selecionar

C:hArquivos de DadozhTreinohTreinal bt
C:hArguivos de D adozhTreinohTreinad. tat
C:hArguivos de DadozhTreinohTreinal bt
C:hArguivos de DadoshT estesT estal bt
C:érguivos de DadoshTesteT estad bat
C:hArguivos de Dadosh T estesTestad tut

Continuar

Figura A.6 Tela com os arquivos selecionados para treinamento e teste

Ao clicar no botdo Continuar, a janela mostrada na Figura A.7 sera aberta.
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Ii-klnfurmai_:ﬁes para o wik-NN utilizando Algoritmos Genéticos

Digite a gquantidade de wizinhos mais proximos (k) l

Digite o tamanho da populagao |

Digite a taxa de cruzamento (crossover) ID-BD

Digite a taxa de mutagao IIZI.IZH ™ Creep

Mirero de Geragdes [

—  Mecanismo de Selegdo

" Elitismo e Raleta = Elitismo e Tarneio

Dhbter Yetor de Pesos

H] Close |

Figura A.7 Tela de informacdes para o WKk-NN usando AG

Na tela mostrada na Figura A.7 devem ser passadas as informacodes
necessarias para a execucgdo do AG. Além disso, o sistema espera como entrada o
numero de vizinhos mais proximos que serao levados em consideracao (isto €, qual

k-NN sera usado). As informacdes necessarias para o funcionamento do AG séo:
o tamanho da populacéo;
0 taxa de cruzamento (normalmente utilizada em 80%);
0 taxa de mutacado (normalmente utilizada 1%);
o tipo de mutacgdao:
- mutagao randomica;

- mutacao creep;
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O numero de geracoes;
a mecanismo de selegéo:
- elitismo e roleta;

- elitismo e torneio (para maiores detalhes sobre esses operadores

rever Secéo 3.6).

ApoOs a definigdo dessas informacdes, ao clicar o botao Obter Vetor de Pesos o

codigo relativo a implementagcdo do AG é executado e, ao final da execucéo, o vetor

de pesos com o melhor valor de funcéo de aptidao € mostrado, como na Figura A.8.

Ii-klnfurmagﬁes para o wk-NM utilizando Algoritmos Genéticos = =] ll
Digite a guantidade de vizinhos mais proximos (k) I5
Digite o tamanho da populagao |2':'
Digite a taxa de cruzamento (crossover) ID'ED
Digite a taxa de mutagéo IEI.EH ™ Creep
Mimero de Geragies 10

- Mecanismo de Selecio

" Elitismo e Torneio

DOhbter Yetor de Pesos

Aptidao

Melhor Yetor de Pesoz Obtido: /

7
0.786400020122528 0.206593335493583  0.966600000355307 D.?'I'IEDDD'IEMEIEE#@

J1 Close |

Figura A.8 Tela com o melhor vetor de pesos obtido e sua aptidao
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Como a taxa de mutacdo geralmente é pequena, pode que nao aconteca
mutacdo em nenhum dos genes. Caso isso aconteca, 0 usuario sera informado por
meio de uma caixa de dialogo.

O algoritmo genético utilizado para classificar através do Wk-NN € o descrito

na Figura A.9.

procedure AX)
begi n
gera popul acdo inicial;
while critério de parada ndo for satisfeito do
begin
avalia();
sel eci ona();
aplica cruzamento();
aplica nutacao();
end
end

procedure avalia(P, G, Ty ;
{
P - popul agdo a ser avaliada onde o individuo W é notado por:
Wi Wep ... WA
Ck - expressdo do conceito obtida como conjunto de treinanento treina_k

Tk - conjunto de pontos (conjunto teste_k) a ser classificado por G |evando
em consideracdo cada W1 P. Cadat, | Tk é da forma: tap, ta, tap ..ty Classe(tpy
}
begi n
for_all W1 Pdo
begi n
correta(W) - O
for_all tpz(tlp tzptgp ...th) 1 Tk do
begi n
ponderar (W, t ,, Wt )
classificar(G, Wtp, R
if Rthen correta(W) - correta(W) + 1
end
aval (W) - correta(W)/| T«
end
end

ponderar (W, t,, Wt )
begi n

for g - 1 to Ndo

Wtp[al - W[al* tp[al
end

classificar(G, Wty R
begi n

R - false

kK_NN( G, Wt ,, O asse)

if CGasse = classe(Wt,) then R = true
end

Figura A.9 Pseudocddigo do processo de avaliagdo de uma populacéo
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v' Moddulo 3: IB1

O modulo 3 (IB1) implementa o algoritmo IB1, que é o algoritmo mais simples da
familia IBL. Como descrito no Capitulo 2, o IB1 armazena todas as instancias de
treinamento, que sao processadas incrementalmente; a descricdo do conceito é o
proprio conjunto de treinamento. Neste modulo, uma funcionalidade comentada,
mas ndo presente na cascricdo do algoritmo foi adicionada; a cada instancia é
associado um registro de desempenho, que armazena quantas vezes essa instancia
foi utilizada na classificacdo de outra, e se a classificacdo foi correta ou incorreta.

Ao clicar no botado IB1, a janela mostrada na Figura A.10 ser& aberta.

ﬁhlnfurmagﬁes para o IB1 M=l E3

Tl |

— Opgdes de Classificagao

™ Classificar M Instdncias Earrenat Eonjunte de netencEs

) Classificar 1l nstamciz

Classificar |

IL Cloze

Figura A.10 Tela de informacdes para o IB1
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Nesta tela € necesséario especificar o arquivo para treinamento e o tipo de
classificagdo: se de uma instancia apenas ou de um conjunto de instancias. Se a
opcao desejada, for um conjunto, o usuario devera informar o arquivo que
corresponde a esse conjunto. Ao selecionar o conjunto de instancias e clicar no
botdo Classificar, a classificacdo sera efetivamente realizada e as instancias com

suas respectivas classes associadas serao exibidas, como mostra a Figura A.11.

[iklnfurma:;ﬁes para o IB1 _ O] x|

=21 | el =) e e |

it |

— Opgdes de Classificagao

& Classificar M Instdncias Carregar Conjunto de Insténcias

) Classificar 1l nstamciz

Classificar |

B.3,33.47 .16 > Clasze: Inig-verzicolor
44.29.1.4 .02 > Clazse: Iniz-zetoza
47 .32.1.6,0.2 > Clazse: Iniz-zetoza
7,258,080, 20> Clazze: Ing-wirginica
R8.28.081 .24 > Clazse Inig-vinginica
44,30,1.3.02 > Clazse: Iniz-zetoza
51,34 .15, 02 > Clazse: Ing-zetoza
65,330,582, 20> Clazze: Inig-virginica
B.0,35.1.3.,03 > Clasze: Inig-zetoza
6.4.32.83, 23> Clazse: Inig-virginica
GE.29.46, 1.3 Clazse: Iriz-werzsicolor

j-'L Cloze |

Figura A.11 Tela com resultados de classificagdo pelo IB1
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v' Moddulo 4: W-1B1

O modulo 4 (W-IB1) implementa o algoritmo IB1 descrito na Secao 2.3.1 sem e com
a colaboracédo genética para identificacdo de um vetor de pesos e, para tanto,
disponibiliza a opgédo sem usar AGs (botdo Sem Utilizar AG) e usando AGs (botéo
Utilizando AG).

Sem utilizar AG: Se o usuario nao deseja utilizar AG, o funcionamento deste
modulo é semelhante ao moédulo descrito no item WK-NN Sem utilizar AG, diferindo
apenas com relacdo ao numero de vizinhos mais proximos que nao é utilizado e,

portanto, o usuario nédo fornecera como entrada.

ApoOs a entrada dos parametros necessarios, a classificagdo sera realizada e o
resultado desta serd retornado ao usuario da mesma forma como foi mostrado na
Figura A.11.

Utilizando AG: este submoédulo também funciona de maneira semelhante ao
descrito o item Wk-NN Utilizando AG e também difere no mesmo ponto citado

anteriormente para o submédulo W-1B1 Sem Utilizar AG.

v' Mobdulo 5: IB2

Este modulo funciona da mesma maneira que o descrito no item W-1B1, diferindo
apenas no algoritmo que o implementa. O algoritmo utilizado neste moédulo é o IB2,
que difere do IB1, no sentido de que durante o aprendizado seu atualizador da
descricdo do conceito armazena apenas as instancias que foram classificadas
incorretamente. Além disso, neste modulo, para cada instancia da descricdo do
conceito é armazenado o numero de vezes que esta instancia foi utilizada para
classificar outra instancia, identificando assim, o namero de classificacdes corretas
e incorretas em todas as participacdes de cada uma das instancias que fazem parte
da descricao do conceito. As informacdes necessarias para este médulo sdo como as

descritas no médulo IB1.
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v' Modulo 6: W-I1B2

Este médulo tem 0 mesmo objetivo do modulo 4, que é o de investigar a colaboracgao
hibrida genética-baseada em instancias. As informacdes a serem fornecidas séo as
mesmas. Este modulo também disponibiliza os dois submddulos descritos no

modulo 4.



APENDICE B

Um Exemplo pelo HIGEBI
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Introducao

Considere um espaco tridimensional (definido pelos atributos ai, a: e as)
onde a classe A esta representada por trés instancias, a classe B por duas
instancias e a classe C por duas instancias. A Tabela B.1 descreve os valores de

atributos dessas sete instancias que representam o conjunto de treinamento C1.

Cada instancia é notada por tri, i = 1,...,7. A Tabela B.2 descreve cada uma das
instancias do conjunto de teste T1, notadas por tei,
i=1,2,3.

Tabela B.1 Conjunto de Treinamento

A1 az as Classe
try 1.20 0.01 1.80 A

tr2 0.1 2.13 8.10
tr3 1.30 1.50 1.80
tra 2.01 1.74 1.02
trs 1.01 1.15 0.15
tre 5.10 0.02 1.70
trz 1.15 0.21 0.73

O|0|m|m|>|>

Tabela B.2 Conjunto de Teste

ai az as Classe
tex 1.00 1.13 0.80 B
te 0.10 0.11 1.16 A
tes 1.01 1.53 0.87 C

Considere também uma populacdo inicial de tamanho quatro inicializada
randomicamente onde cada cromossomo, notado por wi, i=1, 2, 3, 4 representa um
conjunto de pesos de atributos. Nesta populacdo, cada cromossomo é representado

por um vetor numérico real, como mostrado na Tabela B.3.

Tabela B.3 Populacéo inicial gerada randomicamente

Peso de a: | Peso de a>| Peso de as

W1 0.8342 0.8463 0.9829
W2 0.2127 0.0386 0.9113
W3 0.1164 0.5123 0.7111
W4 0.3749 0.9413 0.6883
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Cada cromossomo sera avaliado de acordo com o algoritmo descrito na
Figura A.9 do Apéndice A.

Segue uma descric¢ao do funcionamento do algoritmo mostrado na Figura A.9
do Apéndice A, usando o 3-NN e tendo como entradas o conjunto de treinamento e

teste descritos nas Tabelas B.1 e B.2, respectivamente.

o Avaliando o cromossomo w1

Peso de a1 Peso de a2 Peso de a3
| w1 0.8342 0.8463 0.9829

O conjunto de treinamento ponderado pelo vetor de pesos representado pelo

Cromossomo wsi é:

tr'a=witry 1.00104 0.008463 1.76922
tr'=witrz 0.08342 1.802619 7.96149
tr's=witrs 1.08446 1.26945 1.76922
tria=witrs | 1.676742 | 1.472562 | 1.002558
tr's=watrs | 0.842542 | 0.973245 | 0.147435
tr's=witre 4.25442 0.016926 1.67093
tr'z=witry 0.95932 0.177723 | 0.717517

O|0|m|T(>|>|>

Uma vez obtido o novo conjunto de treinamento (C':1), que consiste do
conjunto de treinamento original ponderado pelo vetor de pesos w, 0 algoritmo
prossegue determinando o valor da funcdo de avaliagcdo de w, que é dado pela
precisdo de classificagdo do mnceito representado por C'i, no conjunto de teste,

usando o 3-NN.

v' Classificando te1

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te: a cada uma das

instancias tr' (i=1,..., 7) estdo mostradas a seguir.
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Distancia | Classe
1.482306 A

7.251170
0.982836
0.785084
0.689352
3.548757
0.956707

O|0|m|m|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distéancia Classe
0.689352
0.785084
0.956707
0.982836
1.482306
3.548757
7.251170

w

2Nl pdpdieliy

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préximos na determinacdo da classe da instancia de teste te;. Como a classe B é a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te. seria atribuida
a classe B pelo 3-NN. Como te; tem classe B, no conjunto de teste, a classificacéo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi correta.

v' Classificando tez

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais préximas, as distancias entre a instancia de teste te; a cada uma das

instancias tr (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.092397 A

7.008958
1.523761
2.089851
1.638485
4.186755
0.968921

O|0|mW|m|>|>
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Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.968921 C
1.092397
1.523761
1.638485
2.089851
4.186755
7.008958

>IO|mm(>|>

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
proximos na determinacéo da classe da instancia de teste te,. Como a classe A € a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te, seria atribuida
a classe A pelo 3-NN. Como te: tem classe A, no conjunto de teste, a classificagéo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi correta.

v' Classificando tes

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste tes a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.767413
7.156961
0.939163
0.682213
0.927425
3.668397
1.361790

O|0|mW| T >|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.682213
0.927425
0.939163
1.361790
1.767413
3.668397
7.156961

w

>|IO|I>|I0O(> w
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Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préximos na determinacdo da classe da instancia de teste tes. Como a classe B é a
classe que comparece com maior freqiiéncia, a instancia de teste tes seria atribuida
a classe A pelo 3-NN. Como tes tem classe C, no conjunto de teste, a classificagéo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi incorreta.

Terminada a classificacdo das instancias de testes para o vetor de pesos wa,

as informacdes encontradas s&o acrescentadas ao vetor como mostra a Tabela A.4:

Tabela B.4 Avaliacao do vetor de pesos w1 onde C e | significam ndmeros
de instancias classificadas correta e incorretamente, respectivamente

Resultado da
Peso de a1 Peso de az Peso de a3 | classificacao
C |
| W1 0.8342 0.8463 0.9829 2 1

o Avaliando o cromossomo w2

Peso de a1 Peso de a2 Peso de a3
[ we 0.2127 0.0386 0.9113

O conjunto de treinamento ponderado pelo vetor de pesos representado pelo

Cromossomo wji é:

tr'a=watry 0.25524 0.000386 1.64034
tr'2=watrz 0.02127 0.082218 7.38153
tr's=watrs 0.27651 0.0579 1.64034
tr'a=watrs | 0.427527 | 0.067164 | 0.929526
tr's=wotrs | 0.214827 0.04439 0.136695
tr's=watre 1.08477 0.000772 1.54921
tr'z=wotr7 | 0.244605 | 0.008106 | 0.665249

oO|0|m|(w|>|>|>

Uma vez obtido o novo conjunto de treinamento (C':), que consiste do
conjunto de treinamento original ponderado pelo vetor de pesos w, 0 algoritmo
prossegue determinando o valor da funcdo de avaliacdo de w, que é dado pela
precisdo de classificacdo do conceito representado por C'2, no conjunto de teste,
usando o 3-NN.
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v' Classificando te1

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te: a cada uma das

instancias tr' (i=1,..., 7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.592754 A

6.653904
1.656237
1.214134
1.494998
1.357813
1.359200

O|0|m|m|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
1.214134
1.357813
1.359200
1.494998
1.592754
1.656237
6.653904

pdpdpdiviieli@llvs]

Como foi estabelecido k=3, ser@o considerados os trés vizinhos mais
proximos na determinacéo da classe da instancia de teste te;. Como a classe C é a
classe que comparece com maior freqiiéncia, a instancia de teste te: seria atribuida
a classe C pelo 3-NN. Como te: tem classe B, no conjunto de teste, a classificagéo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi incorreta.

v' Classificando te2

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te> a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.
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Distancia | Classe
0.516566
6.222090
0.514389
0.402774
1.031815
1.064512
0.525425

O|0| W W > > >

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.402774
0.514389
0.516566
0.525425
1.031815
1.064512
6.222090

>0O|mO[>|>|w

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préximos na determinacdo da classe da instancia de teste te.. Como a classe A € a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te» seria atribuida
a classe A pelo 3-NN. Como te, tem classe A, no conjunto de teste, a classificacéo
feita pelo 3-NN usando o C'; foi correta.

v' Classificando tes

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instadncia de teste tes a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.871578 A

6.743417
1.816179
1.575660
1.837681
1.674949
1.715783

O|0|mW|m|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:
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Distancia Classe
1.575660 B
1.674949 C
1.715783 C
1.816179 A
1.837681 B
1.871578 A
6.743417 A

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préximos na determinacdo da classe da instancia de teste tes. Como a classe C é a
classe que comparece com maior freqUéncia, a instancia de teste tes seria atribuida
a classe C pelo 3-NN. Como tes tem classe C, no conjunto de teste, a classificacédo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi incorreta.

Terminada a classificagdo das instancias de testes para o vetor de pesos wz,

as informacdes encontradas sé&o acrescentadas ao vetor como mostra a Tabela B.5:

Tabela B.5 Avaliacao do vetor de pesos w2 onde C e | significam ndmeros
de instancias classificadas correta e incorretamente, respectivamente

Resultado da

Peso de a1 Peso de a> Peso de az | Classificacéo
C |
W1 0.8342 0.8463 0.9829 2 1
W2 0.2127 0.0386 0.9113 2 1

o Avaliando o cromossomo w3

Peso de a1 Peso de a2z Peso de a3
| w3 0.1164 0.5123 0.7111

O conjunto de treinamento ponderado pelo vetor de pesos representado pelo

Cromossomo wji é:

tr'a=wstry 0.13968 0.005123 1.27998
tr'>=wstrz 0.01164 1.091199 5.75991
tr's=wstrs 0.15132 0.76845 1.27998
tr'a=wstrs | 0.233964 | 0.891402 | 0.725322
tr's=wstrs | 0.117564 | 0.589145 | 0.106665
tr's=wstre 0.59364 0.010246 1.20887
tr'z=watry 0.13386 0.107583 | 0.519103

oO|0|m|(w|>|>|>
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Uma vez obtido o novo conjunto de treinamento (C's), que consiste do
conjunto de treinamento original ponderado pelo vetor de pesos ws, 0 algoritmo
prossegue determinando o valor da funcdo de avaliacdo de ws, que é dado pela
precisdo de classificacdo do conceito representado por C's, no conjunto de teste,

usando o 3-NN.

v' Classificando tex

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te: a cada uma das

instancias tr' (i=1,..., 7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.495285 A

4.960061
1.039883
0.805802
1.245765
1.259425
1.369101

o|o|m|w|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.805802
1.039883
1.245765
1.259425
1.369101
1.495285
4.960061

ZIZ|IOI0O|W|(>| W

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
proximos na determinacéo da classe da instancia de teste te;.. Como a classe Bé a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te: seria atribuida
a classe B pelo 3-NN. Como te; tem classe B, no conjunto de teste, a classificagao

feita pelo 3-NN usando o C's foi correta.
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v' Classificando te2

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te> a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
0.164222 A
4.704224 A
0.505983 A
0.904146 B
1.157325 B
0.671256 C
0.641795 C

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.164222 A

0.505983
0.641795
0.671256
0.904146
1.157325
4.704224

>IWmOIO[>

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préoximos na determinagédo da classe da instancia de teste te.. Como a classe A € a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te, seria atribuida
a classe A pelo 3-NN. Como te: tem classe A, no conjunto de teste, a classificagéo

feita pelo 3-NN usando o C's foi correta.
v Classificando tes
Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias

mais proximas, as distancias entre a instancia de teste tes a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.
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Distancia | Classe
1.802994 A

5.010038
1.611781
1.015367
1.707050
1.288758
1.504769

O|0|m|m|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
1.015367 B
1.288758
1.504769
1.611781
1.707050
1.802994
5.010038

pdpdivibdielle

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
proximos na determinacgéo da classe da instancia de teste tes. Como a classe C é a
classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste tes seria atribuida
a classe C pelo 3-NN. Como tes tem classe C, no conjunto de teste, a classificagao

feita pelo 3-NN usando o C's foi correta.

Terminada a classificacdo das instancias de testes para o vetor de pesos ws,

as informacdes encontradas séo acrescentadas ao vetor como mostra a Tabela B.6:

Tabela B.6 Avaliacao do vetor de pesos ws onde C e | significam ndmeros
de instancias classificadas correta e incorretamente, respectivamente

Resultado da

Peso de a1 Peso de a2 Peso de ag | classificacdo
C |
W1 0.8342 0.8463 0.9829 2 1
W2 0.2127 0.0386 0.9113 2 1
W3 0.1164 0.5123 0.7111 3 0
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o Avaliando o cromossomo w3

Peso de a1 Peso de a> Peso de a3
| W4 0.3749 0.9413 0.6883

O conjunto de treinamento ponderado pelo vetor de pesos representado pelo

Cromossomo wji é:

tr'a=wstry 0.44988 0.009413 1.23894
tr'>=wstrz 0.03749 2.004969 5.57523
tr's=wstrs 0.48737 1.41195 1.23894
tria=wstrs | 0.753549 | 1.637862 | 0.702066
tr's=wstrs | 0.378649 | 1.082495 | 0.103245
tr's=watre 1.91199 0.018826 1.17011
tr'z=wstr; | 0.431135 | 0.197673 | 0.502459

o|o|m|m|(>|>|>

Uma vez obtido o novo conjunto de treinamento (C's), que consiste do
conjunto de treinamento original ponderado pelo vetor de pesos wi, 0 algoritmo
prossegue determinando o valor da funcdo de avaliagdo de wi, que é dado pela
precisdo de classificacdo do conceito representado por C's, no conjunto de teste,
usando o 3-NN.

v' Classificando te1

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te; a cada uma das

instancias tr' (i=1,..., 7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.323259 A

4.949223
0.731405
0.572933
0.934773
1.484390
1.131976

o|0|m|m>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:
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Distéancia Classe
0.572933 B
0.731405 A
0.934773 B
1.131976 C
1.323259 A
1.484390 C
4.949223 A

Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais

préximos na determinacdo da classe da instancia de teste te;. Como a classe B é a

classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste te. seria atribuida

a classe B pelo 3-NN. Como te; tem classe B, no conjunto de teste, a classificacéo

feita pelo 3-NN usando o C'4 foi correta.

v' Classificando tez

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias

mais proximas, as distancias entre a instancia de teste te; a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
0.372512 A
4.805108 A
1.360647 A
1.723714 B
2.260821 B
1.814310 C
0.736213 C

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia

Classe

0.372512

0.736213

1.360647

1.723714

1.814310

2.260821

4.805108

>WO|m|>|0O(>
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Como foi estabelecido k=3, serdo considerados os trés vizinhos mais
préximos na determinacdo da classe da instancia de teste te.. Como a classe A € a
classe que comparece com maior freqiiéncia, a instancia de teste te, seria atribuida
a classe A pelo 3-NN. Como te: tem classe A, no conjunto de teste, a classificagéo

feita pelo 3-NN usando o C'; foi correta.

v' Classificando tes

Como o k-NN usa distancia entre instancias para identificar as k instancias
mais proximas, as distancias entre a instancia de teste tez a cada uma das

instancias tr' (i=1,...,7) estdo mostradas a seguir.

Distancia | Classe
1.661937 A

4.828101
0.650534
0.324966
1.136829
1.785300
1.498421

o|o|m|w|>|>

Ordenando as linhas em ordem crescente de distancia, tem-se:

Distancia Classe
0.324966
0.650534
1.136829
1.498421
1.661937
1.785300
4.828101

>IWB|ITO[>|O

proximos na determinacdo da classe da instancia de teste tes. Como a
classe C é a classe que comparece com maior frequéncia, a instancia de teste tes
seria atribuida a classe C pelo 3-NN. Como tes tem classe C, no conjunto de teste, a

classificacdo feita pelo 3-NN usando o C's foi correta.

Terminada a classificacdo das instancias de testes para o vetor de pesos Wa,

as informacgdes encontradas s&o acrescentadas ao vetor como mostra a Tabela B.7.
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Tabela B.7 Avaliacao do vetor de pesos w4 onde C e | significam nameros
de instancias classificadas correta e incorretamente, respectivamente

Resultado da

Peso de a1 Peso de a2 Peso de a3 | classificagdo
C |
W1 0.8342 0.8463 0.9829 2 1
W2 0.2127 0.0386 0.9113 2 1
W3 0.1164 0.5123 0.7111 3 0
W4 0.3749 0.9413 0.6883 3 0

O préximo passo, terminada a classificacdo das instancias de teste, é
calculada a aptidao equivalente a cada um dos vetores de pesos de acordo com 0

namero de classificagbes corretas e incorretas.

A aptiddo de cada cromossomo € representada pelo namero de classificacdes
corretas dividido pelo total de testes realizados. Para o exemplo, a Tabela B.8

descreve as aptiddes de cada cromossomo.

Tabela B.8 Aptidao referente a cada cromossomo

N° de Classificacdes Aptidéo
Corretas
W1 2 0.666667
W2 2 0.666667
W3 3 1
W4 3 1

O cromossomo ws, que tem maior aptiddo, € automaticamente selecionado
para participar da populagdo auxiliar (1-elitismo). Essa populacdo auxiliar sera
formada pelo melhor individuo da populacao inicial e os outros membros serao

selecionados através da selecéao por roleta.

A selecao por roleta foi implementada de forma que cada cromossomo tenha
uma porcentagem correspondente a sua aptidao. Depois disso, é gerado um numero
randémico de 0 a 100, e posteriormente, selecionado o individuo que o numero

selecionado pertenca ao intervalo. A Tabela B.9 ilustra essa situacao.
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Tabela B.9 Selecéo por Roleta

N° de Classificacdes - Distribuicao de
Corretas Aptidao % Absoluta Frequéncia
W1 2 0.666667 20% 0 ]—|] 20%
W2 2 0.666667 20% 20 —|] 40%
W3 3 1 30% 40 —|] 70%
W4 3 1 30% 70 —]100%

Supondo que 0os numeros gerados randomicamente sejam: 17, 68, 72. Os
cromossomos que formardo a populacdo auxiliar junto com o melhor individuo
selecionado automaticamente serdo: cromossomo 1 (wi), cromossomo 3 (ws) e

cromossomo 4 (wa). A Tabela B.10 ilustra essa populacéo auxiliar gerada.

Tabela B.10 Populacdo Auxiliar selecionada por Elitismo-1 e Roleta

W3 0.1164 0.5123 0.7111
W1 0.8342 0.8463 0.9829
W3 0.1164 0.5123 0.7111
W4 0.3749 0.9413 0.6883

Sobre essa populacdo serdo aplicados os operadores genéticos, sendo
crossover com taxa de 80% e mutacdo com taxa de 1%. Considerando a taxa de
crossover de 80%, significa que 3 (4 * 80% = 3.2) cromossomos serdo cruzados e
nenhum gene sofrerd mutacdo (4 * 3 * 1% = 0.12). Os trés cromossomos que
sofrerdo crossover sédo selecionados randomicamente e colocados em uma nova
populacédo. Supondo que os cromossomos selecionados foram: ws, w1 e ws e 0 ponto
de crossover (também determinado randomicamente no intervalo de D,3]), tenha

sido 2. A Tabela B.11 ilustra a nova populacdo depois do cruzamento.

Tabela B.11 Nova populacao apos a aplicacao de cruzamento

W3 0.1164 0.5123 0.9829
W1 0.8342 0.8463 0.7111
W3 0.1164 0.5123 I 0.7111

/

Ponto de cruzamento

Os cromossomos desta populagcdo substituirdo 0s cromossomos na
populacdo auxiliar de brma que a nova populacdo auxiliar serd a mostrada na
Tabela B.12.
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Tabela B.12 Populacao auxiliar ap6s a aplicagdo de cruzamento

W3 0.1164 0.5123 0.7111
W1 0.8342 0.8463 0.7111
W3 0.1164 0.5123 0.7111
Waq 0.3749 0.9413 0.6883

A populacéo auxiliar substituird a populacéo inicial e o processo continuara
até que o critério de parada estabelecido seja satisfeito. Na implementacao sugerida,

o critério de parada sera sempre o numero de geracoes.





